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Contribuciones y conclusiones: El presente trabajo representa un apoyo para
la mejora en la toma de decisiones en la organizacio´n. Las empresas requieren hacer
hincapie´ en el fortalecimiento y construccio´n del ana´lisis de informacio´n y en la toma
de decisiones con base en los datos.
En este caso se busco´ que el ana´lisis de la informacio´n tuviera impacto en las
operaciones log´ısticas de la empresa para ser exactos en el procedimiento de abaste-
cimiento de refacciones, almace´n y compras para mejorar el tiempo de respuesta y
entrega de unidades al cliente ya que como se comento en el capitulo cuatro la em-
presa presentaba reportes de quejas por parte de los clientes en cuanto a los tiempos
de entrega de unidades.
Con la reduccio´n en los tiempos de servicio y entrega de las unidades derivadas
de un eficiente abastecimiento la empresa lograra reducir las quejas por incumpli-
miento, brinda´ndole a su vez la posibilidad de crear mejores acuerdos comerciales
con los proveedores que le permitan reducir los costos al comprar en volumen, man-
tener e incrementar su cartera de clientes y al reducir los costos por abastecimiento
poder invertir en nuevos proyectos o ampliaciones en la nave lo que representar´ıa un
aumento en su capacidad instalada.
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En los u´ltimos an˜os la log´ıstica y el transporte se han convertido en activida-
des clave de la Cadena de Suministro, gestionan todas las actividades referentes al
movimiento, transporte y flujo de materia prima, productos, servicios e informacio´n,
convirtiendo a este u´ltimo recurso la clave para garantizar un correcto servicio y
comunicacio´n a trave´s de toda la cadena de valor.
Actualmente la informacio´n generada a traves de los sistemas que conectan
los procesos de la organizacio´n, puede ser analizada, estudiada y procesada para
contribuir a mejorar la toma de decisiones, lo que le permite a las organizaciones,
anticiparse a las necesidades des los clientes y el mercado al ritmo que estos lo
demandan.
McAfee et al. (2012) exponen algunos ejemplos en los que mediante un correcto
ana´lisis de datos, es posible adquirir un mayor conocimiento del cliente asi como
generar cambios importantes en beneficio de la organizacio´n.
Por ejemplo, en el caso de las librer´ıas tradicionales que sol´ıan contar u´nica-
mente con tiendas f´ısicas, se dificultaba realizar el rastreo de las ventas con claridad,
1
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una de las soluciones implementadas, fue establecer un sencillo programa de lealtad,
con el cual pudieron vincular las compras realizadas por cada uno de sus clientes,
tiempo despue´s al recolectar la informacio´n, lograron visualizar el comportamiento
de las ventas individuales y conocer los libros y temas que ten´ıan mayor preferencia
entre sus clientes.
Si bien este fue un gran paso en el camino a la comprensio´n del cliente en
este sector, se queda muy por detra´s de los resultados obtenidos una vez que las
librear´ıas entraron al mercado de las ventas en l´ınea, la comprensio´n de los clientes
aumento´ drama´ticamente ya que los minoristas pod´ıan rastrear no solo lo que los
clientes compraban, sino tambie´n lo que miraban y co´mo navegaban por el sitio; en
poco tiempo, desarrollaron algoritmos para predecir que´ libros les gustar´ıa leer a
cada cliente de manera individual.
Con el paso del tiempo los algoritmos comenzaron a funcionar mejor cada vez
que el cliente respond´ıa o ignoraba una recomendacio´n.
Otro ejemplo de las ventajas que brinda el realizar pra´cticas de ana´lisis de
datos, se dio al conseguir la visualizacio´n y claridad de la efectividad en la relacio´n
comercial minorista/proveedor, debido a que el ana´lisis predictivo no solo es capaz
de analizar todo el proceso de la cadena de suministro minorista, sino que tambie´n
puede garantizar el grado de cumplimiento del proveedor esto de acuerdo con Bentley
et al. (2016).
La tecnolog´ıa esta´ transformando no solo la forma en que realizamos activida-
des cotidianas, sino tambie´n esta transformado la manera en que hacemos negocios,
convirtie´ndose en un factor clave para reducir costos, mejorar la experiencia del
cliente y obtener conocimiento del negocio y el mercado.
A trave´s del tiempo se han venido dado una serie de cambios, se ha transfor-
mado la forma en la que se conforman las empresas y se construyen y establecen los
procesos, en este sentido entra la llamada cuarta revolucio´n Industrial, cuyo principal
objetivo es lograr la conectividad total y abrir paso a la generacio´n de las fabricas
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inteligentes.
La tambie´n denominada Industria 4.0, ha tra´ıdo consigo una serie de tecno-
log´ıas “prominentes” con diferentes caracter´ısticas y aplicaciones, entre estas tecno-
log´ıas se encuentra: Big Data.
Lhor (2012) definio´ el te´rmino Big Data como: “una nueva tendencia tecnolo´gi-
ca que abre la puerta a una nueva manera de entender el mundo y tomar decisiones”.
Aun cuando desde hace ya muchos an˜os se ha estudiado el comportamiento de
los datos, en la u´ltima de´cada el campo del Data science a despertado mayor intere´s
el las organizaciones debido a los resultados obtenidos en diversos campos y giros
empresariales.
Uno de los campos de mayor impacto se centra en la toma eficiente de decisiones
en los negocios, que derivan y contribuyen a la creacio´n de estrategias para mejorar
el rendimiento de los diferentes actores en la cadena de suministro.
A pesar de encontrarnos en una e´poca en la que esta en vogue el desarrollo
tecnolo´gico y digital, muchas empresas continuan realizando la toma de decisiones
u´nicamente con base al “Know How” sin datos duros que los respalden.
Es de suma importancia que las empresas enfoquen sus recursos en obtener
no solo una mayor visibilidad en las redes log´ısticas, si no en la administracio´n y
ana´lisis de la informacio´n generada a trave´s de estas actividades.
La correcta evaluacio´n, visualizacio´n y determinacio´n del comportamiento de
los datos pueden contribuir a que las organizaciones logren anticiparse a las fluc-
tuaciones y cambios inherentes del mercado, detectar problema´ticas que puedan
presentarse en el mediano y corto plazo y desarrollar ideas o estrategias a trave´s de
las cuales puedan aumentar su resiliencia as´ı como desarrollar una ventaja compe-
titiva, esto sin necesidad de realizar grandes inversiones econo´micas en sus sistemas
de gestio´n de la informacio´n.
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Acciones sumamente sencillas como la que proponemos en esta investigacio´n
lograr crear un gran impacto e las empresas en a´reas como la log´ıstica, almacenes,
transporte, que impactan de manera directa en la satisfaccio´n del cliente, tiempo de
respuesta y los costos.
1.2 Descripcio´n del problema
Entre los principales retos a los que se enfrentan las empresas independiente-
mente del giro o industria al cual pertenezcan, se encuentra el tratar de adaptarse
a los cambios tecnolo´gicos y tendencias del mercado, el implementar las nuevas he-
rramientas, tecnolog´ıas y te´cnicas en sus operaciones diarias supone un gran reto.
Esta necesidad se acrecienta en las pequen˜as y medianas empresas, que por sus
caracter´ısticas son las ma´s vulnerables ante los cambios tecnolo´gicos.
La mayor´ıa de las pymes, no cuenta con el capital necesario para invertir en
equipo, softwares y personal capacitado, carece de sistemas de administracio´n por
lo que la informacio´n generada a trave´s de sus operaciones comu´nmente no es regis-
trada.
Si las empresas no cuentan con registros o bases de informacio´n por ma´s sen-
cillas que esta´s sean, se convierte en una tarea casi imposible el realizar un ana´lisis
y medicio´n del estado de sus operaciones as´ı como del rendimiento de las mismas,
perdiendo la oportunidad de mejorar sus procesos.
Otro de los principales problemas para este tipo de empresas surgen al tratar
de construir o predecir su demanda, ya que al no contar con registros de sus ventas
se vuelve imposible pronosticar su demanda.
Una de las principales causas o factores que intervienen en la poca practica de
ana´lisis de informacio´n, es la falta de acceso a los datos y herramientas que permitan
y faciliten su interpretacio´n.
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Realizar de manera constante un ana´lisis y consulta de informacio´n, as´ı como
dashboars mediante los cuales se pueda interpretar la informacio´n, puede contribuir
a la mejora en la toma de decisiones y la creacio´n de estrategias que permitan
minimizar el grado de error e incertidumbre no solo en el prono´stico de la demanda
si no en diversas a´reas que impactan las operaciones en las organizaciones.
1.3 Objetivo
Generar ventaja competitiva de una cadena de suministro de una pyme dedi-
cada al servicio de mantenimiento de transporte pesado, a trave´s del uso e imple-
mentacio´n de una herramienta basada en te´cnicas Big Data, como estrategia en las
operaciones log´ısticas, mediante la cual puedan analizar, procesar la informacio´n y
crear estrategias que les permitan no solo convertirse en impulsores de datos, sino
tambie´n aumentar la capacidad de adaptarse a las necesidades de los clientes y el
mercado al ritmo que lo demandan.
1.4 Hipo´tesis
Mediante el desarrollo e implementacio´n de una herramienta basada en te´cnicas
de ana´lisis Big Data, en el procesamiento, ana´lisis y estudio del comportamiento de
datos de los sistemas log´ısticos y de transporte, se podra´ optimizar la toma de
decisiones y eficientar los procesos log´ısticos brinda´ndole a la empresa la capacidad
de responder de manera a´gil ante las necesidades y cambios en el comportamiento
del mercado.
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1.5 Justificacio´n
En Me´xico; las micro, pequen˜as y medianas empresas, son la columna vertebral
de la economı´a, generan aproximadamente el 42 % del producto interno bruto, y el
78 % del empleo directo convirtie´ndose en la fuente de empleo ma´s importante del
pa´ıs (Arana, 2018).
Por otra parte, Garc´ıa Canseco (2015) menciona que entre las 5 principales
causas del fracaso de una pyme, se encuentran:
1. La falta de ingresos para subsistir,
2. la falta de indicadores,
3. la falta de proceso de ana´lisis de informacio´n,
4. la falta de planeacio´n,
5. y una administracio´n deficiente.
En esta investigacio´n, trataremos de impactar a por lo menos dos de estos 5
factores, tratando de minimizar la falta de ana´lisis de informacio´n y la planeacio´n
deficiente.
CEPAL et al. (2005) menciona que las pymes se manejan de una manera erra´ti-
ca, puesto que la falta de control en las operaciones y la pobre estimacio´n de la de-
manda eleva los costos de produccio´n, ademas en su mayor´ıa muchos de los errores
de planeacio´n son causados por la poca o nula gestio´n y ana´lisis de la informacio´n
interna y externa de las empresas a la hora de tomar decisiones.
En otro estudio realizado por la consultora Inc. (2016) “Logistic Cost And
Service” resaltan que el transporte llega a representar cerca del 49 % de los costos
log´ısticos de una empresa, y en las pymes estos pueden llegar a aumentar hasta
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un 25 % mas, por lo que, es de vital importancia desarrollar e implementar herra-
mientas y te´cnicas que permitan mejorar estos procesos mediante estrategias con las
cuales optimizar las operaciones, disminuir costos, elevar la eficiencia y mejorar la
experiencia del cliente.
En el este mismo estudio desarrollado por la consultora internacional mencio-
nan que otro gran tanto de los costos corresponde a las actividades relacionadas al
almacenaje de mercanc´ıas y materias primas.
Las pymes enfrentan el dif´ıcil desaf´ıo de adaptarse a la era digital con una
disponibilidad de capital t´ıpicamente baja para invertir en tecnolog´ıa y, en algunos
casos, tambie´n la falta de capital humano que cuente con las habilidades necesa-
rias para emplear las te´cnicas, herramientas o softwares de ana´lisis de informacio´n
at´ıpicos.
De acuerdo con las u´ltimas cifras oficiales reportadas por la SCT (2017), la
participacio´n del sector de Transporte y Log´ıstica represento´ el 4.5 % del PIB durante
el u´ltimo trimestre del 2015. En este mismo periodo, el PIB mostro´ un aumento de
3.0 % respecto al mismo trimestre del an˜o anterior, cifra superior al crecimiento de
la economı´a mexicana actual que es cerca del 2.5 %, una adecuada administracio´n
de las actividades log´ısticas puede convertirse en la clave para mantener una ventaja
competitiva en las empresas.
Datos duros como los presentados, nos refieren la importancia no solo log´ısti-
camente hablando que tiene el transporte y las actividades relacionadas al mismo,
sino del impacto que puede traer a este sector realizar un ana´lisis completo de la
informacio´n generada por estos procesos.
La generacio´n acelerada, uso y explotacio´n de los datos en tiempo real esta
transformado a las organizaciones en actores proactivos y no reactivos ante los cam-
bios en la industria y las tendencias de consumo de los clientes, softwares de visuali-
zacio´n pueden gestionar estos datos y transformarlos en reportes diarios y mostrarlos
a trave´s de dashboards de fa´cil interpretacio´n, aplicaciones sencillas como esta son
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emergentes en la industria del transporte.
Diariamente son generados una cantidad exorbitante de datos, tan solo en los
u´ltimos dos an˜os se generaron ma´s datos que en toda la historia de la humanidad y
se estima que para 2020 cada individuo creara´ 1.7 megabytes de informacio´n nueva
por segundo, las empresas exigen saber no so´lo lo que sucede hoy, sino tambie´n lo
que va a pasar en un futuro (McAfee et al., 2012).
Las organizaciones esta´n sujetas a factores externos que afectan directamente
su estructura organizacional as´ı como los costos, en el caso del transporte por ejem-
plo, el precio de la gasolina, refacciones, casetas, costos de seguros son algunos de
los que tienen mayor fluctuacio´n e impacto.
Los administradores necesitan de herramientas adecuadas para poder visualizar
el estado de sus operaciones en tiempo real y as´ı poder tomar decisiones basadas en
informacio´n actual.
Big Data va ma´s alla´ de la consolidacio´n de datos, por sus caracter´ısticas con-
tribuye a la correlacio´n de informacio´n en tiempo real ya sea en forma estructurada
o no estructurada.
La mayor´ıa de las pymes dedicadas a la log´ıstica y transporte de materias
y/o productos de manera directa o indirecta, cuentan con poco personal y utilizan
sistemas ba´sicos para la administracio´n de sus actividades y operaciones, por lo
que cuentan con poca visibilidad de sus redes log´ısticas y suelen ser incapaces de
pronosticar su demanda.
Al emplear te´cnicas de ana´lisis Big Data pueden ser detectadas a´reas de opor-
tunidad y crear estrategias mediante las cuales realizar un mejor prono´stico de la
demanda de manera eficiente.
En este sentido Choi et al. (2018) menciona que la previsio´n de la demanda se
basa en gran medida en datos histo´ricos, asesoramiento de expertos e informacio´n
de mercado. En la era del Big Data, tenemos cada vez ma´s herramientas, que poten-
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cialmente pueden mejorar el rendimiento de los prono´sticos, derivado de un mejor
ana´lisis y procesamiento de la informacio´n.
Con un mejor pronostico de la demanda, las compan˜´ıas tambie´n puede opti-
mizar sus precios, especialmente para los productos o servicios recie´n lanzados o que
nunca se han vendido antes (Choi et al., 2018).
Uno ejemplo de las oportunidades que aporta la combinacio´n de Big Data en
la mejora de los prono´sticos y la demanda lo mencionan Cui et al. (2018) que explora
las previsiones de ventas diarias para un minorista en l´ınea (incluidos datos de redes
sociales), y usando varios me´todos de aprendizaje automa´tico, los autores muestran
que los datos de las redes sociales pueden conducir a una mejora significativa de la
previsio´n de la demanda de acuerdo a las reacciones y preferencias en las plataformas
y los datos histo´ricos.
Otro buen ejemplo de de las mejoras y efectividad que aporta el desarrollo de
un proyecto Big Data, para mejorar los prono´sticos lo presenta Sagaert et al. (2017)
estudiaron los prono´sticos de ventas utilizando “datos masivos temporales”, para su
caso de estudio, los autores desarrollan un nuevo me´todo que puede automatizar la
identificacio´n de factores cr´ıticos relacionados con las ventas.
Recientemente, Bertsimas et al. (2016) emplean una te´cnica de optimizacio´n
basada en datos llamada optimizacio´n estoca´stica condicional para explorar el control
de inventario.
Estos son solo algunos ejemplos de casos de e´xito en los que se a empleado
como solucio´n Big Data en la mejora de los prono´sticos y la gestio´n de inventarios.
1.6 Metodolog´ıa
Con base a la revisio´n de la literatura realizada durante la construccio´n de esta
investigacio´n, se establecio´ una metodolog´ıa, que permite la creacio´n y desarrollo
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de una herramienta basada en te´cnicas de ana´lisis Big data, con la que es posible
realizar la recoleccio´n, limpieza, ana´lisis e implementacio´n de me´todos de pronostico
para la estimacio´n de la demanda mediante el ana´lisis de series de tiempo de acuerdo
a los datos histo´ricos recabados en la base de datos de la empresa caso de estudio.
En la siguiente figura 1.1 se muestra el diagrama de los pasos a seguir para el
desarrollo de esta investigacio´n.
1.- Revisio´n sistema´tica de literatura: Se lleva a cabo la recopilacio´n de los
art´ıculos relacionados con el tema de investigacio´n, de acuerdo con la metodolog´ıa
propuesta por Lacey y Luff (2001).
2.- Establecer Metodolog´ıa: De acuerdo con la revisio´n de literatura, son defi-
nidas las te´cnicas a utilizar en la construccio´n de la metodolog´ıa para la recoleccio´n
de informacio´n basados en el proceso KDD.
3.- Disen˜o y creacio´n de la herramienta: De acuerdo a la metodolog´ıa es di-
sen˜ada la herramienta para la recoleccio´n, limpieza y ana´lisis de datos, con el objetivo
de mejorar los prono´sticos y la toma de decisiones empresariales.
4.- Experimentacio´n: En esta fase se realiza la experimentacio´n y se exponen
los resultados obtenidos as´ı como el ana´lisis de los mismos.
1.7 Estructura de la tesis
El desarrollo de este proyecto involucra un total de cinco cap´ıtulos. En el primer
cap´ıtulo se establece la introduccio´n que incluye la razo´n de ser de la investigacio´n el
objetivo, hipo´tesis y justificacio´n, as´ı como las delimitaciones de esta investigacio´n.
En el segundo cap´ıtulo denominado antecedentes, se exponen a profundidad
los componentes teo´ricos que dieron pie a la realizacio´n de la metodolog´ıa, defini-
ciones y conceptos que van de lo general a lo particular, as´ı como casos de estudio
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Figura 1.1: Metodologia de la investigacio´n
relacionados.
El tercer cap´ıtulo, metodolog´ıa abarca la parte pra´ctica y el desarrollo de la
metodolog´ıa como tal, se exponen los pasos que se llevaron a cabo para crear la
herramienta as´ı como el ana´lisis de la informacio´n y la generacio´n de prono´sticos.
Posteriormente en el cap´ıtulo cuatro se describe la empresa caso de estudio,
los problemas detectados en ella, como fue empleada la metodolog´ıa y se muestran
los resultados obtenidos, as´ı como el ana´lisis y comparaciones realizadas derivadas
de la herramienta. Tambie´n se incluye la interpretacio´n de los resultados obtenidos
durante la fase de experimentacio´n.
Finalmente en el quinto cap´ıtulo se presentan las conclusiones y contribuciones
explicando las aportaciones dadas gracias al desarrollo de esta investigacio´n.
Cap´ıtulo 2
Antecedentes
La construccio´n de este documento se basa en la revisio´n bibliogra´fica de libros,
revistas cient´ıfico/comerciales y estudios especializados a nivel nacional e interna-
cional.








Estas palabras fueron combinadas entre s´ı en el idioma espan˜ol e ingle´s para
obtener mayores resultados.
Este cap´ıtulo se divide en cuatro partes, en la primera se presenta de forma
general los conceptos de cadena de suministro y estrategia competitiva, as´ı como los
12
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componentes de la cadena de suministro en los que centramos nuestra investigacio´n,
la segunda parte se enfoca en las TIC’s e industria 4.0 aplicadas en la cadena de
suministro.
En la tercera parte se define y amplia el concepto de Big Data as´ı como la
presentacio´n de los resultados en algunos casos de estudio que han tenido e´xito,
aportaciones de esta tecnolog´ıa prominente en diversos sectores y se las diferentes
te´cnicas y herramientas de ana´lisis Big Data.
Finalmente se presenta las definiciones de serie de tiempo y prono´sticos as´ı
como los principales me´todos de prono´sticos utilizados en series de tiempo.
Cada seccio´n, se construye bajo la siguiente estructura:
definicio´n
caracter´ısticas
ventajas e impacto en la cadena de suministro
ejemplos y/o casos.
2.1 Cadena de suministro y estrategias
competitivas
Sin importar el sector o giro al cual pertenezca una empresa, se ha detectado
la necesidad de contar con una so´lida y bien estructurada Cadena de Suministro.
A pesar de que no todas las industrias son iguales y responden a diferentes
necesidades y mercados, se requiere que cuenten con procesos establecidos y que
el nivel de integracio´n de la cadena sea tal que les permita convertirse en socios
estrate´gicos a largo plazo.
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De acuerdo con el Council of Supply Chain Management la cadena de suminis-
tros se puede definir como ((Todas aquellas actividades de la gestio´n de la log´ıstica,
de la planificacio´n y gestio´n de todas las actividades involucradas en la obtencio´n
y adquisicio´n, conversio´n y la coordinacio´n y colaboracio´n con los socios, proveedo-
res, intermediarios, proveedores de servicios externos y clientes)), partiendo de este
concepto, podemos destacar que las organizaciones ya no compiten uno a uno si no
que la cadena de suministro tiene su propia justificacio´n fuera de los intereses de la
empresa individual.
Silva (2017) menciona que la administracio´n de la cadena de suministro en
una organizacio´n requiere de gran esfuerzo, debido a que no solo afecta la estructura
log´ıstica, sino tambie´n la estructura organizacional y direccional.
Se requiere de la integracio´n y participacio´n de todos los departamentos que
la integran para funcionar de manera exitosa.
La figura 2.1 que a continuacio´n se presenta, muestra un esquema representa-
tivo de los principales actores dentro de la cadena de suministro tradicional.
Figura 2.1: Cadena de suministro tradicional
Como podemos observar para que una organizacio´n pueda alcanzar una posi-
cio´n ventajosa en el mercado global, requiere de la colaboracio´n de mu´ltiples actores
que en conjunto desarrollen habilidades y capacidades que le permitan enfrentar la
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hiper competetividad que se vive en el actualmente.
Adema´s, se requiere por parte de los gerentes y tomadores de decisiones la
formulacio´n e implementacio´n de estrategias que les permitan dar respuesta y atender
los desaf´ıos de su entorno a mediano y largo plazo (Narva´ez y Ferna´ndez, 2008).
Para las empresas, el desarrollo de estrategias es fundamental, en gran medi-
da determina la forma en que hara´n frente al mercado y su competencia, de ello
dependera´ su supervivencia.
Quero (2008) menciona que las estrategias competitivas pueden ser conceptua-
lizadas como una herramienta fundamental para los directivos de las organizaciones,
con estas buscan alcanzar una posicio´n favorable en el mercado a trave´s de su crea-
cio´n, ya sea ofreciendo un producto al costo mı´nimo (ventaja de costo) u ofreciendo
productos o servicios con atributos u´nicos apreciables por los clientes (ventaja de
valor).
De acuerdo a su estudio Quero (2008) tambie´n deduce que la competitividad
tiene que ver con los siguientes indicadores: costos, precios, cantidad, calidad, pre-
sencia en el mercado, con la innovacio´n, la flexibilidad y adaptacio´n a los cambios,
fortalecer y desarrollar la reflexio´n y el ana´lisis.
Es de suma importancia que las empresas puedan identificar las a´reas de opor-
tunidad que les permitira´n establecer los proyectos o estrategias de mejora para
competir de manera eficiente (Monge, 2010).
Un gran referente en cuanto a estrategia competitiva se refiere, es Porter (1900)
que, en su libro denominado “Ventaja competitiva: creacio´n y sostenimiento de un
desempen˜o superior”, menciona que´ si una organizacio´n desea mejorar su ventaja
competitiva, debe lograr el equilibrio entre costos y diferenciarse de la competencia.
Esto solo puede ser posible, analizando las operaciones, estudiando el com-
portamiento de los sistemas a lo largo del tiempo y estableciendo para´metros que
permitan medir el nivel de servicio, para identificar a´reas de oportunidad y desarro-
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llar propuestas de mejora.
Harrison y New (2002) presentaron los resultados de una importante encuesta
internacional sobre la relacio´n entre la estrategia corporativa, la estrategia de la ca-
dena de suministro y la de gestio´n del rendimiento de la cadena de suministro, entre
las principales conclusiones que obtuvo, mencionaba que las empresas sol´ıan consi-
derar como principal ventaja competitiva la estructura en la cadena de suministro y
como valor an˜adido la integracio´n de las tecnolog´ıas de informacio´n en sus procesos.
“El agregar valor a un producto o servicio a lo largo de la cadena de suministros
es esencial para la competitividad de las organizaciones y en algunas ocasiones vital
para la supervivencia de las mismas”(Fe´lix et al., 2013).
Desde hace an˜os las compan˜´ıas han detectado la necesidad de integrar a sus
operaciones las aplicaciones tecnolo´gicas disponibles para llevar el control y registro
de sus operaciones, adema´s de favorecer gradualmente el rendimiento e integracio´n
de las cadenas de suministro.
La cadena de suministros esta´ compuesta por diferentes actores, que en con-
junto trabajan para brindar un bien o servicio, uno de los principales actores dentro
de la cadena de suministro es la log´ıstica.
De acuerdo con Lambert et al. (1998) la log´ıstica, es la parte encargada de
planificar y controlar el flujo eficiente de materiales, el almacenamiento de productos,
as´ı como toda la informacio´n asociada desde el punto de origen hasta el consumo.
Es importante tener claro este concepto ya que realza la importancia que tiene la
log´ıstica en el flujo eficiente no solo de los materiales y productos, sino de toda la
informacio´n que se genera a lo largo de la misma.
Los retos en la administracio´n log´ıstica han cambiado, se esta´ constituyendo un
nuevo factor de diferenciacio´n competitiva y para conseguirlo es necesario contar con
un desarrollo mucho ma´s acelerado, estructurado y adaptable de manera cooperativa,
a nivel de filosof´ıa, estructura y tecnolog´ıa en las organizaciones.
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En un sistema t´ıpico, la estructura log´ıstica cuenta con las siguientes activida-
des: servicio al cliente, prono´stico de la demanda, distribucio´n, control de inventarios,
manejo de materiales, procesamiento de pedidos, almacenamiento, compras, emba-
laje, manejo de bienes, eliminacio´n de mercader´ıas aseguradas y desperdicios, tra´fico
y transporte (Gibson et al., 1998).
Algunas de las principales actividades log´ısticas, que se consideran cr´ıticas para
muchos se encuentran: el transporte, el almacenamiento.
Acorde a esto, el transporte por su parte permite lograr una mayor competiti-
vidad a las empresas, por ello, es importante desarrollar estrate´gicas a trave´s de las
cuales puedan generar una mayor agilidad en tiempos de respuesta y minimizar los
tiempos de entrega.
En Me´xico el auto transporte, es el principal medio de transporte de bienes,
moviliza alrededor de 55.9 % del volumen de la carga en el pa´ıs (CANACAR, 2015).
La mayor parte de los costos asociados al sector autotransporte suelen verse
afectados por diversos factores externos como por ejemplo: el precio del combusti-
ble, el mantenimiento de la flota, las refacciones, peajes y casetas han ido al alza,
impactando los costos de operacio´n y reduciendo los ma´rgenes de ganancia de las
empresas que operan en este giro.
Al continuar a la alza el incremento en los costos relacionados a las operaciones
log´ısticas, las empresas se ven obligadas a incrementar sus precios, afectando a los
clientes, por ende, se encuentran en constante bu´squeda de generacio´n de estrategias
que les permitan reducir costes, aminorar las demoras, paros por fallas e incrementar
la rentabilidad de sus unidades.
Los prono´sticos por su parte permiten mejorar el proceso de abastecimiento
y control de inventarios ya que a trave´s de una eficiente construccio´n y previsio´n
de la demanda es posible mantener los recursos en la cantidad y momento que se
requieren.
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2.1.1 Tecnolog´ıas de la informacio´n e Industria 4.0 en
la Cadena de suministro
En la siguiente seccio´n se describen y ejemplifican los cambios, as´ı como la
evolucio´n que se ha presentado en las cadena de suministros tradicionales con la
incursio´n de las TIC’s y algunas de las tecnolog´ıas prominentes relacionadas con
Industria 4.0 que actualmente esta´ teniendo gran impacto.
Las TIC’s se han convertido en un medio facilitador para que la cadena de
suministro y las partes que la integran, cumplan sus objetivos. Facilitan el alma-
cenamiento y transmisio´n de informacio´n log´ıstica, misma que posteriormente, se
convierte en la base para mejorar la toma de decisiones de manera eficiente.
Para lograrlo, las empresas invierten en sistemas de informacio´n y el desarrollo
de nuevas herramientas tecnolo´gicas (Espinal y Montoya, 2009).
Las TIC’s, permiten lograr un desarrollo empresarial exponencial y en algunos
casos se convierten en parte de la estrategia mediante la cual generan su propia ven-
taja competitiva as´ı como trabajar en un ambiente globalizado, donde la informacio´n
oportuna y de calidad se convierte en el mejor aliado (Espinal y Montoya, 2009).
La tecnolog´ıa se a mantenido como el principal veh´ıculo para mejorar la com-
petitividad y rendimiento de la cadena de suministro al mejorar la eficacia global y
la eficiencia de los sistemas log´ısticos.
Elegir la tecnolog´ıa adecuada para apoyar las actividades o subprocesos, es cru-
cial para que una empresa pueda obtener ventaja competitiva sobre la competencia
(Introna, 1991).
Gran parte de los avances en este sector se han enfocado en el desarrollo de
herramientas informa´ticas con un enfoque integral.
“Existen gran variedad de TIC’s en los procesos log´ısticos de la cadena de su-
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ministro. Para entender mejor como se involucran en las operaciones las dividiremos
para su ana´lisis en tres secciones.
Log´ıstica de entrada: encargada o parte clave en el abastecimiento y , log´ıstica
interna: encargada de coordinar o ser parte de los procesos internos de la empresa.
Log´ıstica de salida: encargada de llevar a cabo y coordinar la distribucio´n.
En la log´ıstica de entrada se encuentran los siguientes sistemas o tecnolog´ıas de
la informacio´n: EDI, VMI, CRP, e-procurement y e-sourcing. , en la log´ıstica interna
se utilizan sistemas tales como el ERP, MRP I, MRP II, WMS y en la log´ıstica de
salida se considera que suele interferir o ser de mas uso sistemas como el TMS, EDI,
EPC”(Espinal y Montoya, 2009).
Muchas operaciones se agilizaron y sistematizaron de manera acelerada gracias
a la adopcio´n de estas tecnolog´ıas.
A continuacio´n, definiremos algunas de las ventajas con las que cuentan los sis-
temas encargados de administrar y coordinar las actividades en que hemos enfocando
nuestra investigacio´n.
ERP: Software que suele utilizarse en la planificacio´n y coordinacio´n de recur-
sos dentro y fuera de la empresa, as´ı como el flujo y generacio´n de informacio´n.
Las ventajas de los ERP residen principalmente en la utilizacio´n de una u´nica
base de datos, lo que facilita la comunicacio´n e intercambio de informacio´n entre los
departamentos de la empresa y evita la redundancia y duplicidad de la informacio´n
(Espinal y Montoya, 2009).
WMS: Se emplea para la administracio´n y gestio´n de almacenes en la red
log´ıstica, algunas de las ventajas potenciales con la utilizacio´n del WMS son
el contar con conocimiento en tiempo real de la utilizacio´n de los recursos del
almace´n; la reduccio´n en costos debido a la optimizacio´n de operaciones y la
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mejora en la calidad del servicio, el cual implica, exactitud en el cumplimiento
y la fiabilidad en los tiempos de entrega.
TMS: Se enfoca en mejorar la administracio´n y optimizar los recursos de trans-
porte conciliando su menor coste con los esta´ndares necesarios de servicios al
cliente, y los requisitos de otros agentes de la cadena de suministro.
El TMS permite a las organizaciones contar con interacciones entre un sistema
de gestio´n de pedidos y el centro de distribucio´n o su propio almace´n.
Si bien los sistemas de informacio´n han madurado, cada vez generan ma´s in-
formacio´n en diversas modalidades, debido al uso de sensores y a la captacio´n de la
informacio´n de fuentes externas como el clima, tra´fico y sate´lites.
Es necesario adaptar los nuevos requerimientos a los sistemas de trasporte y
herramientas para lograr una mejor conectividad entre sensores y ma´quinas, ya que
los datos que arrojan estos mecanismos pueden ser almacenados y transformados
para su posterior ana´lisis.
En la organizacio´n de una empresa, el responsable de log´ıstica esta´ toman-
do cada vez ma´s relevancia en los procesos de toma de decisiones estrate´gicas del
negocio.
Debera´ tener en cuenta que´ nivel y grado de adaptacio´n a nuevos sistemas
tiene su organizacio´n. No se trata de elegir acorde al sistema de mayor facilidad de
integracio´n, sino elegir lo ma´s conveniente para sostener el desarrollo de los procesos
y modelo de negocio de cada empresa.
Algunos de los principales cambios dados en el sector industrial son vistos como
un paradigma integral, al cual denominan como la cuarta revolucio´n industrial esto
de acuerdo con Barreto et al. (2017).
Industria 4.0 abarca el desarrollo e integracio´n de tecnolog´ıas innovadoras de
informacio´n y comunicacio´n en la industria. El objetivo principal es fomentar la
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interconexio´n inteligente de productos y procesos a lo largo de la cadena de valor,
lo que permite utilizar de manera eficiente los procesos de la organizacio´n, en la
creacio´n de bienes y servicios en beneficio del cliente.
Saucedo-Mart´ınez et al. (2017) determinaron con base a su investigacio´n, los
siguientes bloques que considera componen las Tecnolog´ıas prominentes de Industria
4.0:
Big Data y ana´lisis
Robots auto´nomos
Simulacio´n
Integracio´n de sistemas horizontal y vertical




Es importante que las organizaciones logren adaptarse a los cambios e innova-
ciones, debido a que impactan la manera en que se realizan los procesos dentro de
las organizaciones.
Buscan mejorar y optimizar las actividades y procesos internos en las organi-
zaciones, adema´s de automatizar las actividades diarias que no agregan valor.
El concepto de Log´ıstica 4.0, se emplea para referirse a la combinacio´n del uso
de la log´ıstica con las innovaciones y aplicaciones agregadas.
Log´ıstica 4.0 esta´ relacionada con las mismas condiciones que los servicios y
productos inteligentes que permite la comunicacio´n entre seres humanos y ma´quinas
en tiempo real (Barreto et al., 2017).
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“Log´ıstica 4.0 emplea las siguientes aplicaciones tecnolo´gicas: 1) Planificacio´n
de recursos, 2) Sistemas de gestio´n de almacenes, 3) Sistemas de gestio´n de transpor-
te, 4) Sistemas de transporte inteligentes y 5) Seguridad de la informacio´n”(Barreto
et al., 2017).
Log´ıstica 4.0 utiliza datos en tiempo real para lograr aumentar la eficiencia y
eficacia en los procesos log´ısticos.
Las organizaciones esta´n profundamente interesadas en la bu´squeda de nuevas
iniciativas tecnolo´gicas a bajo costo, lo que les permitir´ıa ofrecer mejores e innova-
dores servicios, da´ndoles mayor ventaja respecto a la competencia.
Zmud et al. (2013) refieren que el tiempo que se invierte en el transporte de
mercanc´ıas ha empeorado para casi todos los sectores, adema´s de ir en aumento los
costes relacionados con esta actividad, razo´n por la que las empresas buscan emplear
acciones a trave´s de las cuales puedan reducir tiempos de espera y minimizar los
costos, principalmente.
En este aspecto las tecnolog´ıas han logrado impactar no solo en el funciona-
miento de los sistemas y las formas en que los individuos organizan sus viajes, si no
en la administracio´n y creacio´n de rutas en tiempo real con el fin de reducir estos
tiempos.
Parte de la investigacio´n se centra en el ana´lisis del comportamiento de los
cambios y mejoras de manera indirecta al transporte mediante el uso de tecnolog´ıas,
as´ı como la necesidad de administrar gestionar datos para mejorar la informacio´n
sobre el transporte de carga y los servicios que integran las actividades log´ısticas,
como la distribucio´n, almacenamiento y servicios de mantenimiento respectivamente.
Al inicio de este cap´ıtulo en la figura 2.1 incluimos un esquema de la cadena de
suministro tradicional, a continuacio´n, colocamos un esquema representativo de los
cambios e impacto con la inclusio´n de algunas tecnolog´ıas prominentes de acuerdo
con la Figura 2.2
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Figura 2.2: Cadena de suministro en entorno 4.0
Se han incorporado diversas herramientas tecnologicas a lo largo de la cadena
de suministro desde la Log´ıstica de entrada hasta la Log´ıstica de salida, se ha buscado
conectar los sistemas informa´ticos de la empresa con los sistemas de comunicacio´n
de los proveedores, transportes y canales de distribucio´n.
Se han interconectado los sensores con los sistemas de almacenamiento para
controlar la entrada y salida de mercanc´ıa, mejorando la administracio´n y eficiencia
de los almacenes, ademas de adoptar el uso de equipos tecnolo´gicos como lentes de
realidad virtual para facilitar y minimizar los tiempos en el proceso de picking, en
la distribucio´n de u´ltima milla la ma´s reciente innovacio´n es uso de drones para la
distribucio´n de paqueteria.
Otro cambio notorio es la extraccio´n de informacio´n recabada por medio de los
sensores y sistemas que permite decodificar los patrones previos a la demanda y a
la venta de bienes, mejorando la prediccio´n de las necesidades de los clientes.
Este tipo de soluciones contribuyen a la automatizacio´n la cadena de suminis-
tro, una clara diferencia con respecto a la cadena de suministro tradicional, es que,
si bien se buscaba aumentar la agilidad en las operaciones, no pon´ıa gran intere´s
en el incremento de la rapidez en la automatizacio´n y digitalizacio´n de la informa-
cio´n y cuyo principal objetivo es lograr la autonomı´a de sus equipos y procesos, sin
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intervencio´n humana.
2.1.2 Aplicaciones Big Data en la log´ıstica y transporte
En este marco una de las principales tecnolog´ıas prominentes vinculadas con
el concepto de Industria 4.0, es Big Data ya que la cantidad de informacio´n y datos
generados disponibles y recopilados a trave´s de las empresas esta´ creciendo a un
ritmo acelerado (McAfee et al., 2012).
“El concepto de Big Data se refiere fundamentalmente a volu´menes masivos y
complejos de informacio´n tanto estructurada como no estructurada, que es recogida
durante cierto per´ıodo de tiempo y que requiere de me´todos computacionales para
extraer conocimiento”(Arcila-Caldero´n et al., 2016).
Casado y Younas (2015) mencionan que generalmente en el procesamiento de
los datos se siguen cuatro fases: adquisicio´n de datos, almacenamiento de datos,
ana´lisis de datos y la explotacio´n de datos, como se muestra en la figura 2.3.
Cabe sen˜alar que el modelo de ciclo de vida no sigue estrictamente la secuencia
en la que aparecen las fases. Es decir, algunas fases pueden tener un v´ınculo hacia
atra´s a la fase anterior. Por ejemplo, la fase de almacenamiento de datos puede
tener un enlace hacia atra´s a la fase de adquisicio´n de datos. Esto es posible en la
transmisio´n de datos donde los datos se adquieren y almacenan continuamente.
Adquisicio´n de datos:Esta es la primera fase en todos los paradigmas prin-
cipales de procesamiento de datos.
Almacenamiento de datos: Esta fase se refiere al almacenamiento de Big
Data. La mayor´ıa de los datos adquiridos deben almacenarse en algu´n lugar (fisico
o digital) para su posterior procesamiento o ana´lisis.
Ana´lisis de los datos: Esta fase involucra varios modelos, te´cnicas y algorit-
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mos que se utilizan para procesar y analizar Big Data para varias aplicaciones, por
ejemplo, pronosticar tendencias de negocios, ana´lisis de ventas, ana´lisis de datos de
tra´fico o informacio´n relacionada con el clima.
Explotacio´n de datos: Esta fase se refiere a la explotacio´n o resultados de
Big Data. En otras palabras, involucra los resultados u observaciones del ana´lisis
realizado en las fases anteriores.
Figura 2.3: Adaptado de Casado y Younas (2015), fases de Big data
Esto plantea un desaf´ıo para las empresas, ya que complica la identificacio´n y
extraccio´n de la informacio´n relevante requerida para mejorar la administracio´n de
la Cadena de Suministro.
Big Data Analytics marca el surgimiento de nuevas oportunidades en la explo-
racio´n y utilizacio´n de grandes conjuntos de datos (Gupta et al., 2012).
Big Data no hace referencia u´nicamente a los datos, sino que tambie´n compren-
de todo el espectro de te´cnicas, me´todos, herramientas y tecnolog´ıas alternativas, que
permiten resolver problemas que involucran cierta complejidad, de una forma ma´s
eficaz que los me´todos de ana´lisis tradicionales”(Tabares y Hernandez, 2014).
Wang y Moriarty (2018) refieren que la era de Big Data esta sobre nosotros, esta
tecnolog´ıa prominente supone una oportunidad para analizar los datos de manera
libre, amplia y administrar diversas fuentes de datos sin un esquema comu´n.
Durante el desarrollo de esta investigacio´n, espec´ıficamente para la compren-
sio´n, ana´lisis de te´cnicas y herramientas empleadas en implementaciones de proyectos
del tipo Big Data se recopilaron un total de 41 art´ıculos cient´ıficos, publicados entre
los an˜os 2011 y 2018, en diferentes revistas indexadas, con base al ana´lisis de estos
art´ıculos se determinaron algunos de los campos en que ha tenido mayor aplicacio´n
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Big Data.
En la figura 2.4 podemos ver la gra´fica que describe las principales a´reas en las
que se han desarrollado e implementado proyectos Big Data:
Figura 2.4: Elaboracio´n propia
Big Data aporta nuevos conocimientos y correlaciones u´tiles, que proporcio-
nan conocimiento u´til para descubrir y generar estrategias y mejorar la toma de
decisiones, su aplicacio´n en los sistemas log´ısticos aporta una mejor comprensio´n,
visibilidad y trazavilidad.
Uno de los mas recientes casos de estudio analizados referentes a la aplicacio´n
de Big Data para mejorar las operaciones de las redes de transporte fue el estudio
realizado en la ciudad francesa de Lyon.
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Se llevo a cabo la captura de datos mediante sensores repartidos por toda la
ciudad, con los cuales se analizo la congestio´n de tra´fico, con el objetivo de predecir
el momento exacto en el cual pod´ıa producirse un atasco, de tal manera que los
sistemas de monitoreo de transito cambiaran automa´ticamente las sen˜ales de los
sema´foros mejorando el flujo circulatorio (Lordi, 2017).
Algunas agencias de movilidad, emplean Big Data para responder preguntas y
tomar decisiones en un tiempo menor. Son muchas las ventajas que puede aportar
Big Data en la planificacio´n, gestio´n y movilidad.
No es so´lo mirar la evolucio´n histo´rica del comportamiento del tra´fico, sino
tambie´n ver la reduccio´n y optimizacio´n de los tiempos de transporte, la disminucio´n
de las emisiones de CO2, la planificacio´n de rutas, a´reas de congestio´n de tra´fico,
ha´bitos de transporte y muchas otras variables que pueden ser monitoreadas a trave´s
de sistemas Big Data en tiempo real.
Otros casos exitosos de la aplicacio´n de Big Data, los encontramos en innova-
dores sistemas anal´ıticos de compan˜´ıas como American Airlines que buscan mejorar
y agilizar las reservaciones efectuadas de manera electro´nica, por su parte, United
Parcel Service lo a empleado para mejorar la identificacio´n de patrones en el com-
portamiento de compra de sus clientes, de acuerdo al historial de compras identifican
la probabilidad de que realicen una reservacion o la compra de algu´n vuelo.
Amazon por su parte, hace gran uso de la informacio´n en la creacio´n y mejora de
“algoritmos de recomendacio´n”la finalidad; aumentar las probabilidades de compra
de sus clientes con base a su historial de compras y navegacio´n en su pagina web.
Otro grande que hace uso de la informacio´n a trave´s de metodolog´ıas basadas
en Big Data es Netflix, emplea´ndolo en gran medida en la creacio´n de modelos de
eleccio´n para el consumidor, generacio´n de recomendaciones y creacio´n de nuevo
contenido con base a preferencias e historial de visualizaciones de sus clientes.
Viglioni et al. (2007) implementaron un proyecto de miner´ıa de datos para
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mejorar la prediccio´n de demandas ferroviarias, para facilitar la operacio´n y la pla-
nificacio´n de la mano de obra, por su Greis y Nogueira (2011) emplearon esta te´cnica
para mejorar la identificacio´n de env´ıos de alto riesgo que llegan a los puertos de
EE. UU.
Rebo´n, Castander, Argandon˜a, Gerrikagoitia y Alzua-Sorzabal ( 2015 ) me-
joraron la te´cnica de ana´lisis en el proceso de toma de decisiones de deteccio´n de
transacciones de fraude crediticio.
Estos son solo algunos ejemplos de los campos en los que se a empleado alguna
de las te´cnicas de ana´lisis big data y las mejoras que ha proporcionado de acuerdo
con los estudios presentados.
Algunas de las aplicaciones basadas en Big Data han mejorado el rendimiento
de las empresa al optimizar la administrar de la cadena de suministro, contribuir en
la creacio´n de nuevos productos y mejorar las relaciones con los clientes.
La economı´a de datos crea miles de exabytes nuevos a trave´s de las plataformas
digitales, incluidos dispositivos mo´viles y redes sociales, dando la oportunidad a las
empresas de que puedan utilizar esta informacio´n a su favor (Cheah y Wang, 2017).
En la figura 2.5 presentamos algunas de las principales ventajas que aporta Big
Data a la cadena de suministro de acuerdo con Tabares y Hernandez (2014).
El reto para muchas empresas; aumentar la rentabilidad del negocio, para esto
se necesita usar la informacio´n a su favor, ah´ı es donde actu´a Big Data, elabora
un examen interno, mediante el cual ofrece soluciones que lleven a las empresas a
mejorar sus servicios y repensar su estrategia competitiva.
Big Data no solo contribuye a desarrollar y mejorar los productos y servicios,
sino que tambie´n permite a las empresas identificar nuevas e inesperadas fuentes de
competencia en todas las industrias.
Un gran ejemplo del desarrollo de nuevos servicios y compan˜´ıas, con base al
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Figura 2.5: Ventajas que proporciona el ana´lisis de Big Data
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ana´lisis de la informacio´n es el caso de Uber o Didi, este tipo de compan˜´ıas comenzo´
a ganar terreno en un nicho que se cre´ıa tradicional haciendo uso de la tecnolog´ıa. Big
Data permite la oportunidad de cambiar el disen˜o del modelo de negocio (Tunguz y
Bien, 2016).
Durante la fase del ana´lisis de la informacio´n es posible revelar patrones ocultos
y correlaciones secretas llamadas anal´ıticas de Big Data, esta informacio´n esta´ siendo
u´til para muchas compan˜´ıas y organizaciones que busca obtener una ventaja sobre
la competencia (Afacan-Seref et al., 2018).
Emplear te´cnicas de ana´lisis Big Data en la log´ıstica y el transporte puede
proporcionar una gran oportunidad no solo de mejorar y optimizar las actividades
si no de crear nuevos modelos de negocios, conocer mejor al cliente, mejorar la
prediccio´n de la demanda.
2.1.3 Te´cnicas de ana´lisis Big Data
En esta seccio´n, examinamos varias te´cnicas de uso comu´n para el ana´lisis de
informacio´n. Estas te´cnicas no se excluyen mutuamente y se superponen en cierta
medida de acuerdo con el ciclo de vida de Big Data (figura 2.3).
((El ana´lisis de big data implica el procesamiento de datos de diferentes fuentes
y en diferentes formatos, pueden provenir de la web, los medios sociales, los sistemas
ERP y las plataformas en la nube, y se pueden proporcionar en formatos de texto,
gra´ficos, audio y v´ıdeo)) (Choi et al., 2018).
Es importante destacar que nuestra investigacio´n se centra mas no es de cara´cter
exclusivo en las empresas del tipo pyme, por lo cual, el costo sera una de las res-
tricciones a considerar a la hora de realizar la seleccio´n de la tecnolog´ıa a emplear.
Se desea que esta sea de uso libre, es decir que no genere costo de instalacio´n o sea
necesario comprar una licencia de uso.
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A continuacio´n se en-listan una serie de te´cnicas para realizar el ana´lisis de
datos.
Estad´ıstica
La Estad´ıstica normalmente se ocupa de la recoleccio´n, agrupacio´n, presen-
tacio´n, ana´lisis e interpretacio´n de datos. Contrario a lo que piensa, la estad´ıstica
no implica solamente los resultados de encuestas, ni el ca´lculo de porcentajes, la
estad´ıstica es un me´todo cient´ıfico que permite sacar conclusiones a partir de obser-
vaciones hechas o de colecciones de datos recolectados.
La estad´ıstica descriptiva es el primer paso en el ana´lisis de datos, con la
finalidad de conocer la estructura de los datos, verificar la calidad de los datos
y validarlos. Tambie´n, permite conocer los primeros insights del negocio, con los
cuales es posible dirigir nuestra atencion hacia una problema´tica, as´ı como obtener
la representacio´n de los datos de manera visual, descriptiva y catego´rica.
El ana´lisis estad´ıstico multivariado tambie´n es una herramienta poderosa para
el ana´lisis de negocios. Se sabe que las estad´ısticas son ra´pidas y, por lo tanto, pueden
usarse para superar los requisitos de co´mputo ra´pido relacionados con el ana´lisis de
Big Data.
El u´nico problema de usar esta clase de te´cnicas de ana´lisis de datos es que se
basan en probabilidad y tienen cierto grado de error en sus predicciones.
Por ejemplo, si los datos tienen un patro´n muy extran˜o, como una curva no
normal o una gran cantidad de valores at´ıpicos, la desviacio´n esta´ndar no ilustrara´
la realidad, al no poder aportar toda la informacio´n que se necesita.
Sin embargo sigue siendo una te´cnica amplia-mente utilizada en el ana´lisis de
datos y sirve como base de otras te´cnicas como la miner´ıa de datos.
Regresio´n
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En informativa y estad´ıstica la regresio´n es una herramienta muy u´til para realizar
proyecciones futuras o estimaciones, sirve para determinar tendencias a lo largo del
tiempo, ya que modela las relaciones entre variables dependientes y explicativas, que
generalmente se grafican en un diagrama de dispersio´n, indicando si los v´ınculos que
existen son fuertes o de´biles.
Visualizacio´n de datos
La visualizacio´n de datos es una de las te´cnicas de ana´lisis de datos ma´s utilizada
hoy por hoy, por lo fa´cil que resulta a trave´s de un gra´fico o imagen detectar patrones
en los datos. Es especialmente u´til cuando buscamos entender el comportamiento de
grandes volu´menes de datos de forma ra´pida y simplificada.
Ana´lisis de escenarios
El ana´lisis de escenarios consiste en analizar una variedad determinada de eventos
futuros con resultados alternativos. Es bueno utilizarlo cuando no estamos seguros
sobre que´ decisio´n tomar o que curso de accio´n perseguir.
Aprendizaje automa´tico
De acuerdo con Choi et al. (2018), los me´todos bien establecidos, como las
redes neuronales, las ma´quinas de vectores de soporte y el aprendizaje estad´ıstico
de ma´quinas, se clasifican como aprendizaje automa´tico. El aprendizaje automa´tico
proporciona algoritmos para que las computadoras descubran conocimientos y tomen
decisiones aprendiendo de los datos.
Redes neuronales
Esta tal vez sea una de las te´cnicas de ana´lisis de datos ma´s complejas que existen.
Las redes neuronales tratan de simular el proceso de decisio´n e informacio´n del
Cap´ıtulo 2. Antecedentes 33
cerebro o grupos de neuronas. El objetivo de estas redes es simular el proceso de
aprendizaje de un cerebro humano en una computadora para facilitar la toma de
decisiones, o automatizar procesos con base a la experiencia y prueba y error.
Proceso KDD (Knowledge data discovery) de miner´ıa de datos
Se ha definido como “el proceso no trivial de identificacio´n en los datos de
patrones va´lidos, nuevos, potencialmente u´tiles, y finalmente comprensibles” (Fayyad
et al., 1996).
De acuerdo a la l´ınea de investigacio´n de Han, Kamber y Pei (2006), el proceso
KDD se puede dividir en las siguientes fases:
1. limpieza de datos
2. integracio´n de los datos
3. seleccio´n de datos
4. transformacio´n de los datos
5. miner´ıa de datos
6. evaluacio´n de patrones
7. presentacio´n del conocimiento.
Los conceptos KDD y miner´ıa de datos suelen confundirse o tomarse como un
sino´nimo pero realmente la te´cnica de miner´ıa de datos es uno de los pasos a seguir
en el proceso KDD.
Esta mas que una te´cnica es una metodolog´ıa que marca los pasos a seguir
para realizar un proyecto de ana´lisis de datos desde la recoleccio´n hasta la entrega
de resultados.
Cap´ıtulo 2. Antecedentes 34
Data mining
((La miner´ıa de datos tiene una larga historia, con fuertes ra´ıces en la estad´ısti-
ca, inteligencia artificial, aprendizaje automa´tico e investigacio´n de bases de datos))
(Hand, 2006).
En la actualidad, la miner´ıa de datos esta´ altamente especializada con muchas
a´reas y enfoques funcionales diferentes. Por ejemplo, tenemos miner´ıa secuencial
y temporal, miner´ıa espacial, miner´ıa de procesos, miner´ıa de preservacio´n de la
privacidad, miner´ıa de redes, miner´ıa web, etc., todos los cuales esta´n asociados con
el ana´lisis de Big Data (Choi et al., 2018).
Esta te´cnica se usa para detectar patrones, relaciones o informacio´n relevan-
te que pueda mejorar el desempen˜o de operaciones relacionadas con el cliente. La
mineria de datos hace uso de un conjunto de te´cnicas para encontrar informacio´n
relevante dentro de un conjunto de datos.
En el diagrama 2.6 se presentan algunas de las principales te´cnicas utilizadas
en proyectos de miner´ıa de datos.
Clostering
Son te´cnicas que parten de una medida de proximidad entre individuos y a partir
de ah´ı, buscar los grupos de individuos mas parecidos entre si, segu´n una serie de
variables mesuradas.
Series Temporales
A partir de la serie de comportamiento histo´rica, permite modelizar las componentes
ba´sicas de la serie, tendencia, ciclo y estacionalidad y ası poder hacer predicciones
para el futuro, tales como cifra de ventas, previsio´n de consumo de un producto o
servicio, etc.
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Figura 2.6: Te´cnicas de ana´lisis Data Mining
Arboles de decisio´n
Permiten obtener de forma visual las reglas de decisio´n bajo las cuales operan los
consumidores, a partir de datos histo´ricos almacenados. Su principal ventaja es la
facilidad de interpretacio´n.
Simulacio´n Monte Carlo
Esta te´cnica de probabilidad matema´tica es usada para medir el riesgo aproximado de
que un hecho determinado tenga lugar. Es muy u´til para entender las implicaciones
que puede tener un determinado curso de accio´n derivado de una decisio´n.
Programacio´n y optimizacio´n matema´tica
Tambie´n conocida como optimizacio´n lineal, es un me´todo para identificar cual es
mejor resultado posible dadas unas restricciones concretas a nuestra situacio´n. Se
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utiliza mucho para resolver problemas dados en procesos de produccio´n y determinar
co´mo minimizar los costes o maximizar los beneficios.
Prediccio´n matema´tica
Es un conjunto de te´cnicas estad´ısticas que emplea datos de series temporales para
predecir cua´l es el resultado ma´s probable que se puede dar en el futuro cercano.
La base de estas te´cnicas de ana´lisis de datos es fijarse en que es lo que ha ocurrido
en el pasado para saber que´ ocurrira´ en el futuro. Es muy utilizado en proyecciones
macroecono´micas.
Como se enfatizo en el inicio de este capitulo la eleccio´n de las te´cnicas es
inherente y estas no se interpone una ente otra por lo que se realiza una combinacio´n
de estas para dar respuesta a diversas interrogantes, el proceso de ana´lisis de datos
dependera´ de lo que se desea identificar, analizar o conocer, para cada caso.
A manera de resumen a continuacio´n en la figura 2.7 se muestra un esquema
de funciones y algoritmos de algunas de las te´cnicas de ana´lisis de datos de acuerdo
con Serrano-Cobos (2014).
Como pudimos observar, en la mayor´ıa de los proyectos Big Data se hace
uso de diversas metodolog´ıas y te´cnicas o una combinacio´n de ellas para extraer
conocimiento.
Nuestro caso no es la excepcio´n, por lo que no se hara´ uso de una sola te´cnica
de ana´lisis, si no que para poder analizar adecuadamente los datos sera necesario
hacer una combinacio´n de las mismas.
La combinacio´n de te´cnicas de ana´lisis a su vez nos asegura obtener mejores
resultados as´ı como hacer mas robusta nuestra metodolog´ıa ya que con cada te´cnica
se aplica un filtro y ana´lisis diferente que permite concentrar toda la informacio´n
correcta en un solo sistema.
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Figura 2.7: Funciones y algoritmos de te´cnicas de ana´lisis de datos (Serrano-Cobos,
2014)
Cap´ıtulo 2. Antecedentes 38
2.1.4 Herramientas de ana´lisis Big Data
Una vez que a sido seleccionada la te´cnica o el conjunto de te´cnicas a utilizar
durante el desarrollo del proyecto se debe elegir el sistema que permitira´ el procesa-
miento de la informacio´n, en este sentido existen una serie de software con diferentes
caracter´ısticas y paquetes pre-instalados u´tiles en el procesamiento de datos.
En este apartado revisaremos algunas de las herramientas mas populares ac-
tualmente utilizadas en proyectos Big Data.
Existen productos comerciales como MatLab que son escalables (permite su
ejecucio´n en clu´sters y nubes), sin embargo, desde la limpieza de datos hasta la
visualizacio´n final los cient´ıficos de datos prefieren la utilizacio´n de lenguajes de
software libre como R o Python (Arcila-Caldero´n et al., 2016).
Existe una gran variedad de herramientas que contribuyen y facilitan el ana-
lisis de datos, mismas que cuentan con paquetes de mineria de datos, matematicos,
estadisticos, bussines inteligence ente otros.
Muchas herramientas avanzadas para Big Data esta´n disponibles como software
de co´digo abierto o comercial.
Bartschat et al. (2019) realizo una comparacio´n entre las principales herra-
mientas de co´digo abierto gratuitas existentes, estas se presentan en la tabla 2.1.
Esta tabla (2.1) incluye nueve tipos diferentes de herramientas: software de
miner´ıa de datos, paquetes de BI, paquetes matema´ticos, paquetes de INT, exten-
siones, especialidades, prototipos de investigacio´n, bibliotecas de miner´ıa de datos y
soluciones.
La seleccio´n de la herramienta depende en gran medida de las necesidades del
usuario, en nuestro caso, el costo fue uno de los criterios mas importantes por lo cual
la herramienta seleccionada fue de la lista de herramientas de co´digo abierto.
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Herramienta Tipo Enlace
Apache Spark MAT https://spark.apache.org













Scikit - learn LIB www.scikit-learn.org
TensorFlow SPEC www.tensorflow.org
WEKA DAS, LIB www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
Tabla 2.1: Herramientas de analisis de datos de co´digo abierto
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Si el usuario desea cubrir un conjunto grande de casos de uso diferentes, se
recomiendan los paquetes MAT con una comunidad de usuarios grande como R o
Python.
Las nuevas tendencias en el ana´lisis de datos llevan al desarrollo de nuevas he-
rramientas o prototipos. Un ejemplo reciente son las redes neuronales profundas que
conducen al surgimiento de varias herramientas nuevas como TensorFlow o compu-
tacio´n distribuida con herramientas como SPARK.
Por estas razones, el campo de las herramientas de Big Data cambia ra´pida-
mente y mantener una visio´n general es casi imposible. Por lo tanto, se recomienda
centrarse en herramientas establecidas.
Tendencias como AutoML se esfuerzan por hacer que las tareas de rutina en Big
Data sean fa´cilmente accesibles para los no expertos, junto con la descentralizacio´n y
la conexio´n de dispositivos distribuidos con diferentes sistemas operativos, tambie´n
la estandarizan y las interfaces sera´n ma´s importantes.
En resumen, hay muchos campos de investigacio´n activos y nuevos requisitos
para Big Data.
Por lo tanto, el aumento de herramientas que permitan el analisis de la in-
formacio´n continuara´ en el futuro y sera tarea del cient´ıfico de datos encontrar la
herramienta adecuada para un caso de uso espec´ıfico, esta continuara siendo una
tarea desafiante, en nuestro caso la eleccio´n se baso en la accesibilidad, la facilidad
de procesamiento y los paquetes mediante los cuales se pueden programar y realizar
diferentes aplicaciones.
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2.2 Ana´lisis de series de tiempo en el
prono´stico de la demanda
Tradicionalmente, los prono´sticos dependen en gran medida de los datos histo´ri-
cos, el asesoramiento de expertos y la informacio´n del mercado. En la era de los
grandes datos, tenemos cada vez ma´s fuentes de informacio´n disponibles, que poten-
cialmente pueden mejorar el rendimiento de los prono´sticos (Choi et al., 2018).
En este sentido la demanda futura tiene un papel muy importante para las
organizaciones en la planificacio´n de la produccio´n y la gestio´n del inventario, para
ello se necesitan hacer uso de los prono´sticos.
En esta seccio´n se ha incluido informacio´n que nos servira´ para identificar,
clasificar y determinar el tipo de serie de tiempo al que pueden pertenecer los datos
recopilados a trave´s de un periodo de tiempo determinado, ademas de definir el
me´todo de pronostico mas adecuado de acuerdo al comportamiento de los datos.
Para ello primero definiremos el concepto de serie tiempo y prono´stico, as´ı
como los tipos de prono´sticos tradicionales en series de tiempo.
Los prono´sticos son una herramienta de gran utilidad que proporciona una
estimacio´n cuantitativa de la probabilidad de que ocurra un evento en el futuro.
El principal propo´sito de un prono´stico es “reducir el rango de incertidum-
bre dentro del cual deben hacerse las estimaciones relacionadas con la administra-
cio´n”(Hanke y Wichern, 2006).
Los prono´sticos posibilitan las decisiones sobre el futuro y proporcionan una
evaluacio´n del riesgo involucrado en la toma decisiones, la importancia y utilidad de
los prono´sticos radica en que permite la reduccio´n de la incertidumbre en la previsio´n
de la demanda.
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Si bien los prono´sticos no son totalmente confiables si aportan una muy buena
estimacio´n y brindan un panorama mas cercano a la realidad lo que ayuda a disminuir
el riesgo en la toma de decisiones gerenciales u operacionales.
Es importante que se haga uso de toda la informacio´n disponible actual y del
pasado, y no solo basarse en supuestos, con el fin de evitar malas decisiones; tambie´n
se debe considerar que los modelos de toma de decisiones se apegan a la realidad de
la empresa y no a la del entorno .
Por otra parte para la formulacio´n y aplicacio´n de diversos me´todos de pro-
nostico se necesita hacer uso de las series de tiempo.
2.2.1 Series de tiempo
Una serie de tiempo se define como una secuencia de observaciones, medidos
en determinados momentos del tiempo, ordenados cronolo´gicamente y, espaciados
entre s´ı de manera uniforme, as´ı los datos usualmente son dependientes entre s´ı.
El principal objetivo de una serie de tiempo Xt, donde : t = 1, 2..., n es es-
tudiar y ana´lizar el comportamiento de sus datos para poder realizar una correcta
estimacio´n del pronostico de la demanda. (Villavicencio, 2010).
Uno de los pasos mas importantes para estimar la previsio´n de la demanda, se
lleva a cabo al momento de realizar la exploracio´n de los datos.
La exploracio´n de los datos puede llevarse a cabo mediante el ana´lisis de tablas
y gra´ficas ya que nos permiten apreciar observaciones inusuales y patrones u´nicos de
manera visual.
Para elegir una te´cnica de prono´sticos adecuada es necesario realizar la identi-
ficacio´n de los patrones de datos que existe dentro de una serie de tiempo.
En estos casos puede elaborarse un prono´stico con un me´todo de series de
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tiempo o un me´todo causal.
El objetivo de los me´todos de prono´stico con series de tiempo es descubrir un
patro´n en los datos histo´ricos y luego extrapolarlo hacia el futuro; el prono´stico se
basa so´lo en valores pasados de la variable que tratamos de pronosticar o en errores
pasados.
En cambio, los me´todos causales o cualitativos por lo general involucran el uso
del juicio experto para elaborar prono´sticos.
Una ventaja de los procedimientos cualitativos es que pueden aplicarse cuando
la informacio´n sobre la variable que se esta´ pronosticando no puede cuantificarse o
son escasos y para ello se utilizan me´todos tales como:
1. Me´todo Delphi
2. Juicio experto
3. Redaccio´n de escenarios
4. Enfoques intuitivos
En nuestro caso las variables bajo las que realizamos el prono´stico son del tipo
cuantitativas y el ana´lisis se realiza a partir de la extraccio´n de datos histo´ricos.
En el ana´lisis de las series de tiempo, las mediciones pueden hacerse diariamen-
te,semanalmente, mensualmente, anualmente o en cualquier otro intervalo regular de
tiempo.
Para seleccionar un me´todo de prono´stico adecuado de acuerdo a la serie de
tiempo, se deben considerar las distintas clases de patrones de datos ya que este es
uno de los aspectos mas importantes.
De acuerdo con Abril (2011) existen dos aspectos en el estudio de las series de
tiempo: el ana´lisis y el modelado.
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El objetivo del ana´lisis es resumir las propiedades de una serie y remarcar sus
caracter´ısticas.
En cambio en el modelado, no se realiza intento alguno para formular una
relacio´n de comportamiento entre la serie de tiempo considerada y otras variables.
El ana´lisis cla´sico de las series temporales se basa en la suposicio´n de que los va-
lores que toma la variable de observacio´n es la consecuencia de cuatro componentes,
cuya actuacio´n conjunta da como resultado los valores medidos, estos componentes
son los que podemos observar en la figura 2.8.
Figura 2.8: Componentes de las series de tiempo
Componente estacional: una serie es estacionaria con caracter´ısticas estacio-
narias cuando es estable a lo largo del tiempo, es decir, cuando la media y
varianza son constantes en el tiempo.
Esto se refleja gra´ficamente cuando los valores de la serie tienden a oscilar
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alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a esa media tambie´n
permanece constante en el tiempo.
La estacionalidad se presenta en muchas series temporales que presentan cierta
periodicidad de forma anual.
Componente tendencia: son series en las cuales la tendencia y/o variabilidad
cambian en el tiempo. Los cambios en la media determinan una tendencia a
crecer o decrecer a largo plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un
valor constante.
Componente aleatorio: los datos de las series de tiempo suelen mostrar fluctua-
ciones, las series de tiempo tambie´n muestran un desplazamiento o movimiento
gradual hacia valores relativamente altos o bajos a trave´s de un lapso largo.
Componente c´ıclico: cuando las series de tiempo presentan secuencias alternas
de puntos abajo y arriba de la l´ınea de tendencia se les denomina c´ıclicas.
Entre las principales ventajas que aporta el realizar los prono´sticos mediante
las series de tiempo es que solo se requiere conocer una cantidad limitada de datos
para hacer prono´stico sin importar el horizonte de tiempo.
No requiere tener informacio´n de las variables exo´genas que afectan la serie
para su ana´lisis, pero pueden ser univariadas o multivariadas.
Ademas las series de tiempo pueden ser estimadas mas facilmente que otros
me´todo de ana´lisis de datos.
Los prono´sticos basados en series de tiempo son bastante efectivos en el corto
plazo (1 a 2 an˜os) en comparacio´n con otros me´todos.
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2.2.2 Series de tiempo intermitentes
Existe otro tipo de serie de tiempo, menos comu´n a la cual se le denomina serie
de tiempo intermitente.
Este tipo de series presentan un comportamiento que podr´ıan confundirse con
el de las series de tiempo con componente aleatorio.
Sin embargo de acuerdo a Grin˜o´n (2017) las series temporales intermitentes tie-
nen un gran nu´mero de valores que son cero. Estos tipos de series ocurren comu´nmen-
te en la industria automotriz, aeroespacial y el sector retail o cuando el ciclo de vida
de un producto se esta´ acercando al final.
Las series de tiempo intermitente presentan un comportamiento como el que
se muestra en la figura 2.10.
Como podemos observar presenta varios periodos con valor cero entre una
demanda y otra.
Figura 2.9: Serie de tiempo con comportamiento intermitente
De acuerdo con Rodriguez y Correˆa (2017) las series de tiempo intermitentes
se pueden clasificar en cuatro grupos: i) erratica, cuando el taman˜o de presenta
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elevada variabilidad; ii)intermitente, cuando la serie presenta varios valores nulos
de la demanda; iii) granulada o irregular tambien conocida como lumpy cuandola
variabilidad del taman˜o de la demanda y los periodos ente dos demandas no nulas
con altos; y iv) atenuada, cuando la variabilidad del taman˜o de la demanda y el
periodo entre dos demandas no nulas son bajas.
Ghobbar y Friend (2002) menciona que si se desea identificar el tipo de inter-
mitencia que presenta la serie, deben ser calculados dos indicadores: un coeficiciente
de variacion cuadratica (CV2) , y el promedio de intervalo entre demandas (ADI).
De acuerdo a los resultados obtenidos se puede categorizar de acuerdo con la
figura 2.11.
Para cada caso es diferente debido al calculo de los indicadores anteriormente
mencionados, y se ubicaran de acuerdo a los cuadrantes mostrados en el esquema.
Figura 2.10: Clasificacio´n de demanda intermitente
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2.2.3 Me´todos de prono´stico en series de tiempo
Algunos de los principales me´todos de prono´stico en las series de tiempo tra-
dicionales se describen en el esquema 2.12.
Figura 2.11: Me´todos de solucio´n y ana´lisis en las series de tiempo
Anteriormente definimos a las series estacionarias como aquellas cuyo valor
medio no cambia a lo largo del tiempo. En su forma mas simple, el prono´stico de
una serie estacionaria implica utilizar la historia disponible de la serie para estimar
su valor medio, lo que a su vez se convierte en el prono´stico de periodos futuros.
2.2.4 Me´todos de suavizacio´n
En esta parte incluimos tres me´todos de elaboracio´n de prono´sticos: promedios
mo´viles, promedios mo´viles ponderados y suavizacio´n exponencial.
Este tipo de me´todos lo que buscan es ”suavizar”las fluctuaciones causadas
por irregularidades en las series de tiempo de ahi es qe se les conoce como me´todos
de suavizacio´n.
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Consideraciones:
Este tipo de me´todos tienen un buen rendimiento en series de tiempo estables,
que no cuenta con efectos significativos de tendencia, c´ıclicos o estacionales.
Los me´todos de suavizacio´n son sencillos de aplicar y proporcionan un alto
nivel de precisio´n para prono´sticos de corto alcance.
2.2.5 Promedios mo´viles
El me´todo de promedios mo´viles usa el promedio de k valores de datos mas
recientes en la serie de tiempo como el pronostico para el siguiente periodo.
El termino mo´vil indica que, mientras se dispone una nueva observacio´n para
la serie de tiempo, reemplaza a la observacio´n mas antigua de la observacio´n anterior
y se calcula un promedio nuevo.
Como resultado el promedio cambiara o se movera´ conforme sigan nuevas ob-
servaciones en donde:
Yt: observacio´n en el periodo t
Ft: pronostico para el periodo t
Este me´todo emplea la siguiente formula dada (2.1).
Ft−1 =
Yt + Yt+1 + ...+ Yt−k+1
k
(2.1)
El prono´stico de promedio mo´vil es o´ptimo para patrones de demanda aleato-
rios o nivelados donde se pretende eliminar el impacto de los elementos irregulares
histo´ricos mediante un enfoque en per´ıodos de demanda reciente.
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2.2.6 Me´todos auto regresivos
Los me´todo de pronostico de regresio´n se engloban en: regresio´n simple, mu´lti-
ple y econo´mico multivareable sea lineal o no lineal en los tres casos.
El ana´lisis de regresio´n es pertinente cuando se evidencia una tendencia en
los datos histo´ricos del prono´stico. ¿Co´mo? simplemente analiza la tendencia de los
datos, ¿es creciente o decreciente?
Para conocer la relacio´n entre la demanda y el tiempo se hace uso del coeficiente
de correlacio´n en la literatura denominado como r
Este coeficiente, permite entender que´ tanta correlacio´n existe entre la demanda
y el tiempo, existen tres tipos de correlacio´n que son los siguientes:
Correlacio´n perfecta: Cuando el resultado de coeficiente es igual a 1 o -1. En
este caso existe una relacio´n directamente proporcional entre la demanda y el tiempo.
Correlacio´n fuerte: Cuando el resultado es mayor a 0.5 y menor que 1 (corre-
lacio´n positiva) o menor a -0.5 y mayor que -1(correlacio´n negativa).
Correlacio´n de´bil: Valores que esta´n entre -0.5 y 0.5. Entre ma´s cercano se
encuentre el coeficiente de correlacio´n a +1 o -1 ma´s fuerte sera´ la tendencia y ma´s
apropiado sera´ aplicar un modelo de regresio´n lineal. Por ejemplo si la correlacio´n
es igual a 1, observaremos que la relacio´n entre las variables es directamente propor-
cional, en el sentido que si uno aumenta, la otra tambie´n lo hara´.
Este me´todo es ma´s u´til cuando se enfoca en periodos de demanda a largo
plazo. Esto aunado a su utilidad para estimar la demanda en funcio´n de variables
independientes.
Para el caso de las series de tiempo del tipo estacionales, una forma de desarro-
llar prono´sticos implica la seleccio´n de un me´todo de descomposicio´n, multiplicativo
o aditivo y enseguida la estimacio´n de los indices estacionales de la serie.
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Por lo cual las te´cnicas que deben considerarse al pronosticar este tipo de series
incluyen los modelos de descomposicio´n cla´sica, suavizacio´n exponencial de Winter,
regresio´n mu´ltiple y ARIMA.
Finalmente el efecto c´ıclico definido anteriormente como la oscilacio alrede-
dor de la tendencia. Para este tipo de series se recomienda utilizar los modelos de
descomposision cla´sica, de regresio´n mu´ltiple y ARIMA.
Siempre y cuando cumplan con las siguientes condiciones:
1. el ciclo del negocio influya en la variable de intere´s.
2. haya cambios en los gustos populares.
3. se den cambios en la poblacio´n.
4. ocurran cambios en el ciclo de vida del producto.
2.2.7 Me´todos de pronostico en series de tiempo
intermitentes
Para el caso de las series de tiempo intermitentes de acuerdo a la revisio´n
de la literatura los me´todos de prono´stico tradicionales no se ajustan dadas sus
caracter´ısticas.
Algunos de los me´todos de prono´stico recomendados son los siguientes:
El me´todo de suavizacio´n exponencial simple es uno de los me´todos que pueden
ser aplicados a este tipo de series de tiempo.
Este me´todo es apropiado para los datos que no tienen tendencia predecible
hacia arriba o hacia abajo. El objetivo es estimar el nivel real y esta despue´s es
utilizada como el prono´stico de valores futuros.
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Utiliza un factor de atenuacio´n denominado alpha (α) que varia de 0< (α) <1.
En este caso si la variabilidad de la serie de tiempo es considerable, es preferible
utilizar un valor pequen˜o para la constante de suavizacio´n. La razo´n de esta eleccio´n
se debe gran parte del error de pronostico se debe a la variabilidad aleatoria y para
no ajustar los prono´sticos demasiado ra´pido elegimos el valor de (α) que minimiza
el error del pronostico.
Este me´todo emplea la siguiente formula dada (2.2).
Ft = Ft−1 + α(Dt−1 − Ft−1) (2.2)
Donde:
Fˆt + 1 : es el nuevo valor suavizado o el valor para el siguiente periodo t;
α : es la constante de suavizamiento 0< α < 1
Y : es la nueva observacio´n o valor real de una serie en el periodo t
Yˆt : es el antiguo suavizado o prono´stico para el periodo t
El suavizamiento exponencial es un procedimiento para revisar de forma con-
tinua un prono´stico a la luz de experiencias mas recientes (Hanke y Wichern, 2006).
Por su parte (Croston, 1972) fue uno de los primeros autores que presento que
el uso de los me´todos cla´sicos como el de suavizacion exponencial generaba desv´ıos
importantes en la previsio´n de demandas intermitentes.
El me´todo de Croston utiliza como base el metodo de suavizacio´n exponencial
simple pero a diferencia de este metodo, croston lo que hace es separar la serie de
tiempo en dos partes: la primera, una serie con valores positivos de demanda, y la
segunda, con los tiempos entre demandas consecutivas no nulas. En cada una de esas
series se estima la previsio´n por medio de suavizacio´n exponencial y luego, ambos
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valores son actualizados cuando existe un valor no nulo de demanda. En ambos
casos se utiliza el mismo factor de atenuacio´n denominado de igual manera como
para´metro de atenuacio´n alfa (α).
Croston noto´ un sesgo asociado al metodo de suavizacion exponencial simple ya
que colocando el mayor peso en la fecha de la demanda ma´s reciente. Para abordar
este sesgo, Croston propuso un nuevo me´todo para pronosticar bultos demanda,
utilizando tanto el taman˜o promedio de cero ocurrencias de demanda y el intervalo
promedio entre tales ocurrencias (Gutierrez et al., 2008).
El me´todo de Croston emplea el siguiente modelo expresado en la figura 2.13
Figura 2.12: Diagrama de flujo me´todo Croston
Donde:
dt : demanda en el periodo t;
Dt : Previsio´n de la demanda no nula para el per´ıodo siguiente t;
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ft : tiempo entre dos demandas no nulas;
Ft : previsio´n del intervalo de demanda;
k : intervalo desde la u´ltima demanda no nula;
α: para´metro de atenuacio´n, 0 ≤ α ≤ 1;
m : demanda promedio en el per´ıodo.
As´ı, la previsio´n para el pro´ximo per´ıodo es estimada como la razo´n entre Dt





Carlton (1969) presentaron un modelo basado en el me´todo de Croston el cual
sigue el mismo procedimiento pero a diferencia de este para realizar el calculo de la
demanda media estimada debe realizarse el siguiente calculo dado de la expresio´n
2.3.






2.2.8 Evaluacio´n de los me´todos de prono´stico
Existen diversas medidas de precisio´n para evaluar los diferentes me´todos de
prono´stico.
Estas medidas son: El MAD, MSE y MAPE.
Una forma de evaluar las te´cnicas de prono´stico utiliza la suma de los errores
absolutos. En el caso de la desviacio´n absoluta media (MAD) mide la precisio´n del
prono´stico al promediar la magnitud de los errores de prono´stico, esta te´cnica es mas
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u´til cuando el analista requiere medir el error de prono´stico en las mismas unidades
que la serie original.




|Y t− Yˆ t| (2.5)
El error cuadra´tico medio(MSE), es otro me´todo para evaluar las te´cnicas de
prono´stico, en este caso cada error de prono´stico o residual se eleva al cuadrado;
luego se suman y se dividen el numero de observaciones. Este me´todo penaliza los
grandes errores de prono´stico debido a que los errores se elevan al cuadrado.




(Y t− Yˆ t)2 (2.6)
Finalmente el error porcentual absoluto medio (MAPE) se calcula al encontrar
el error absoluto en cada periodo, dividiendolo entre el valor real observado para ese
periodo y luego promediando los errores porcentuales absolutos.




|Y t− Yˆ t|
Y t
(2.7)
La eleccio´n del me´todo de prono´stico depende y requiere que produzca errores
de prono´stico pequen˜os.
Una buena estrategia para evaluar los metodos de prono´stico acuerdo a descri-
ben los siguientes pasos:
Se elige un me´todo de prono´stico con base en el ana´lisis y la intuicio´n del
pronosticador sobre la naturaleza de los datos.
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El conjunto de datos se divide en dos secciones: una de ajustes y otra de
validacio´n de la te´cnica de prono´stico.
La te´cnica de prono´stico elegida se utiliza para obtener prono´sticos de prueba
o valores de ajuste con la primera porcio´n de datos.
Los prono´sticos obtenidos se comparan con los datos a fin de evaluar el error
de prono´stico.
El modelo de previsio´n ma´s utilizado para patrones de demanda intermitente de
acuerdo a la revisio´n de la literatura es el alisado exponencial simple. Sin embargo,
este me´todo suele subestimar sistema´ticamente el valor de la demanda para cada
periodo con demanda positiva; sobre estima el valor de la demanda media.
Sin embargo, ante un patro´n de demanda intermitente, donde no se produce
demanda en los n-1 periodos anteriores, la previsio´n dada para el periodo n sera´
siempre inferior a la demanda real.
Con la informacio´n presentada en este capitulo se desarrollo la propuesta de
una metodolog´ıa en la que se incluyeron diversas te´cnicas de ana´lisis de datos y
te´cnicas para la estimacio´n de los prono´sticos, mismas con las cuales se desarrollo
una herramienta adicional a las existentes en la literatura revisada para el caso de
estudio y que cumple con las validaciones estad´ısticas apropiadas.
Dicha metodolog´ıa as´ı como su desarrollo sera presentada en el capitulo 3.
Cap´ıtulo 3
Metodolog´ıa
3.1 Desarrollo de la herramienta
El objetivo principal del presente trabajo de investigacio´n se centra en la crea-
cio´n de una metodolog´ıa basada en te´cnicas Big data, a trave´s de la cual desarrollar
una herramienta mediante la cual sea posible realizar el ana´lisis de informacio´n, de
cualquier organizacio´n independientemente del taman˜o y recursos con los que cuente.
Se pretende que, mediante su implementacio´n, la empresa caso de estudio pueda
mejorar su proceso de abastecimiento ya que con ayuda de los prono´sticos es posible
desarrollar estrategias que le permitan generar una ventaja competitiva.
La importancia del problema de investigacio´n surge de la necesidad de dotar
a las empresas con herramientas de co´digo abierto y fa´cil acceso, que les permitan
realizar sus propios ana´lisis sin requerir de grandes inversiones econo´micas o de
capacitacio´n al personal.
Big data no es una moda, responde a una creciente necesidad de crear corre-
laciones y extraer informacio´n que, pueda ser de intere´s para mejorar la toma de
decisiones estrate´gicas a trave´s de el estudio de datos histo´ricos.
Esta herramienta permite a las empresas entrar a la era de la inteligencia de
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negocio e involucra directamente a la alta gerencia de las organizaciones ademas de
que permite desarrollar un mejor conocimiento del cliente.
Como fundamento de este trabajo de investigacio´n se realizo´ una extensa re-
visio´n de la literatura con la que se lograron reconocer los diferentes criterios que
han sido tomados en cuenta para atender a esta problema´tica, adema´s de conocer
las diferentes te´cnicas o herramientas que se han desarrollado e implementado en las
organizaciones para implementar proyectos big data.
El sistema fue disen˜ado basado en te´cnicas de ana´lisis Data Mining, mediante
la programacio´n de algoritmos matema´ticos y estad´ısticos que permite el realizar el
prono´stico de series de tiempo en Visual Basic para Aplicaciones (VBA), incluido
en Excel R© 2010.
El desarrollo de la herramienta, fue basado en el proceso KDD ya que plantea
todos los pasos a seguir para realizar la extraccio´n del conocimiento, considera desde
la extraccio´n y manipulacio´n de la base de datos hasta la creacio´n de modelos y
algoritmos para generar conocimiento.
En la siguiente figura se muestran los pasos considerados en el proceso KDD:
Figura 3.1: Elaboracio´n propia
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3.1.1 Pseudoco´digos de la herramienta
Esta metodolog´ıa fue adaptada a nuestro caso de estudio, considerados todos
los pasos del procesos KDD durante el desarrollo e implementacio´n del proyecto y
el caso de estudio.
La informacio´n as´ı como la descripcio´n de las actividades se sintetiza en el
pseudoco´digo mostrado a continuacio´n:
Pseudoco´digo General
Inicio
Entrada: base de datos
1. Recopilacio´n de datos
2. Limpieza de datos
3. Integracio´n de los datos*
4. Variables catego´ricas
5. Seleccio´n de datos de acuerdo a variables catego´ricas
6. Transformacio´n de datos a serie de tiempo
7. Aplicacio´n de me´todo de prono´stico
8. Determinar porcentaje de error de prono´stico
9. Presentacio´n y visualizacio´n de resultado
Salida: modelo optimizado de prono´stico de la serie
Fin
*Solo en el caso de necesitar integrar diferentes bases de datos en una sola es
que se aplica este paso.
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Cada seudoco´digo contiene los comandos y acciones realizadas para la creacio´n
y desarrollo de la herramienta mismos que fueron considerados durante la implemen-
tacio´n.
Recopilacio´n de datos
Inicio: 1.-Ingrese al sistema 2.-Acceda al mo´dulo de intere´s 3.-Seleccione el
per´ıodo para analizar 4.-Descargar datos en formato CSV
Esta fase es la que describe el procedimiento, para obtener la base de datos
a analizar y cargar que en nuestra herramienta. Se describen los pasos a seguir
para realizar la extraccio´n de la base de datos espec´ıficamente para nuestro caso de
estudio.
Una vez que se ha accedido a la plataforma, se procede a consultar el modulo
de intere´s, ya sea compras, ventas, clientes,servicios, entre otros de acuerdo a lo que
se desee analizar. Al realizar la descarga de la base de datos debe seleccionar el
periodo de tiempo que desea analizar (an˜o, mes d´ıa).
Finalmente una vez seleccionado el modulo y el periodo de tiempo, se debe
descargar la base de datos en formato CVS.
Seudoco´digo de limpieza de datos
Entrada: Base de datos 1.-Cargar base de datos a herramienta VBA 2.-Ordenar
datos lexicogra´ficamente 3.-Identificar los datos que deben eliminarse: Duplicados
Cancelados 4.-Unificar nomenclatura 5.-Eliminar datos incongruentes
Salida: base de datos depurada Fin
Se debe cargar la base de datos que se desea analizar a la herramienta VBA
en la seccio´n -Hoja1-. Antes de realizar la limpieza de datos ordene las filas lexico-
graficamente. Una vez ordenadas las filas, sera mas fa´cil identificar visualmente los
datos que deben eliminarse. En la herramienta se encuentra el boto´n limpieza con
el cual podra´ y debera´:eliminar duplicados y unificar nomenclatura. Consideramos
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datos incongruentes a todos aquellos que se encuentran contenidos en la base de
datos y que, por necesidad del sistema (ERP de la empresa) esta´n contenidos en
la base de datos pero que, NO prove´n informacio´n, por ejemplo:en nuestro caso de
estudio, cuando se abre una orden y se comete un error ya sea en precio,nombre del
cliente o tipo de servicio registrado no es posible eliminarla, por lo cual se cancela
y se almacena en el sistema. Otro tipo de error comu´n son los errores tipogra´ficos o
en los que la informacio´n este incompleta es decir, que contenga filas sin llenar, lo
que vuelve ese en particular invalido
Seudoco´digo integracio´n de datos
Inicio
Entrada: Nueva tabla
1.-Concatenar a base de datos una nueva tabla o base de datos 2.-Asegurar la
integridad de la tabla 3.-Unificar categor´ıas
Salida: Base de datos unificada
Fin
Este paso, solo debe ser realizado si se desea agregar una tabla o base de datos
adicional a la ya programada.Se debera´ concatenar la nueva base de datos o tabla
asegura´ndose que las columnas concuerden con los encabezados.El aseguramiento
de la integridad de los datos hace referencia a que si la base de datos que ha sido
concatenada no ah pasado por el procedimiento de limpieza, debera realizarlo.
Seudoco´digo Definir variables categoricas
Inicio
Entrada: tabla de datos
1.-Seleccionar categor´ıas relevantes 2.-Asignar nivel de importancia a las cate-
gor´ıas aplicar me´todos ABC, y Pareto 3.-Analizar/medir nivel de influencia de las
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categor´ıas en las variables de respuesta
Salida: tabla de datos filtrada
Fin
Es importante resaltar que la clasificacio´n al igual como el nivel de importancia
dado sera´ establecido por el experto del proceso que es analizado.El experto en
el proceso a analizar debe categorizar y dar orden de importancia a las secciones
establecidas en la base de datos. Despue´s se debera´ medir el nivel de influencia de
las secciones en las variables de respuesta, este nivel sera dado mediante los resultados
dados en la clasificacio´n abc y el diagrama de pareto. Este paso es muy importante,
debido a que normalmente cuando se tiene un compendio de informacio´n a analizar
no se sabe por donde empezar o que analizar, a menos de que ya se tenga un criterio
o problema´tica en concreto a la cual dar solucio´n.
Seudoco´digo Seleccio´n de datos de acuerdo a variable catego´rica
Inicio
Entrada: Base de datos
1.-Definir prioridad de criterio de seleccio´n (cualitativo/cuantitativo) 2.-Identificar
los propo´sitos que los datos podr´ıan cumplir 3.-Definir periodo a analizar
Salida: Base de datos con criterio seleccionado a analizar
Fin
De acuerdo a los criterios definidos por el experto, se selecciona el item a ana-
lizar.
La seleccio´n de los datos dependera´ de lo que se desea analizar en el momento,
conocimiento de
los clientes, compras, ventas, entre otros.
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Seudoco´digo transformacio´n de datos a serie de tiempo
Inicio
Entrada: Tabla de datos y periodo de tiempo significativo
1.-Agrupacio´n de ı´tems por periodo de tiempo 2.-Seleccio´n de periodo de tiem-
po a pronosticar 3.-Descomponer fechas 4.-Extraer intervalos de tiempo nulos 5.-
Transformar periodo a serie de tiempo 6.-Clasificar serie de tiempo
6.-Identificar si presenta intermitencia 7.-Clasificar tipo de Intermitencia
Salida: Serie de tiempo clasificada
Fin
Una vez que se conoce el producto, servicio, cliente... que se desea analizar o
pronosticar,debe agruparlo por fechas. Una vez que ha agrupado por fechas el pe-
riodo de tiempo que desea analizar, procede a realizar la descomposicio´n de fechas,
es decir, dividirlas para encontrar los periodos de tiempo nulos. Una vez que realice
la descomposicio´n de la fecha inserte cero donde no se encuentre coincidencia para
extraer la serie de tiempo. Despue´s de extraer la serie de tiempo se procede a identifi-
car que tipo de serie es, en el caso de identificarse como serie de tiempo intermitente
debe clasificar que tipo de intermitencia presenta.
Seudoco´digo aplicacio´n de me´todo de pronostico
Inicio
Entrada: Serie de tiempo clasificada
1.-Seleccionar ı´tem con intermitencia 2.-Seleccionar periodo a pronosticar 3.-
Aplicar me´todos de
prono´stico a ı´tem en el periodo seleccionado
Salida: Prono´stico de serie de tiempo
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Fin
Una vez que se ha identificado y clasificado la serie de tiempo de acuerdo a sus
caracter´ısticas se elije el me´todo de prono´stico apropiado para la serie, en el caso de
ser una serie de tiempo de tipo intermitente se aplican los me´todos de prono´stico:
Croston, SBJ, SBA y suavizacio´n exponencial simple. En caso de ser una serie de
tiempo de otras caracter´ısticas se aplica uno de los me´todos de prono´stico que mejor
ajuste a la serie de acuerdo a la revisio´n de la literatura.
Seudoco´digo error de pronostico
Entrada: Prono´stico de Serie de tiempo
Inicio
1.-Aplique Montecarlo a Alpha para iterar de 0 a 1 entre 1000 2.-Para cada
Alpha generar un prono´stico 3.-Calcular el porcentaje de error de cada alpha 4.-
Seleccionar el Alpha con menor error 5.-Repetir procedimiento para cada me´todo de
pronostico
Fin
Salida: Resultados de prono´stico con calculo de error optimizado
Una vez que se a realizado el pronostico se debe determinar el porcentaje de
error con la finalidad de identificar cual es el que presenta un mejor resultado.Para
encontrar el alpha optimizado ya que se debe utilizar un alpha entre los valores 0 y
1 se aplica el me´todo monte carlo y se varia entre 1000.Este procedimiento debera
ser realizado para cada me´todo de pronostico aplicado.
Seudoco´digo Presentacio´n y visualizacio´n de resultados
Inicio
Entrada: Resultados de prono´stico con calculo de error optimizado
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1.-Realizar comparacio´n entre los me´todos de prono´stico en el periodo estable-
cido con el Alpha de mejor desempen˜o asignado 2.-Comparar margen de error entre
los diferentes me´todos de prono´stico 3.-Determinar cual presenta el mejor desempen˜o
Salida: Prono´stico de serie de tiempo optimizado
Fin
Como ultimo paso, para obtener la serie pronosticada as´ı como visualizar el
prono´stico se debera´ graficar el prono´stico obtenido. Se realizara la comparacio´n en-
tre los diferentes me´todos de prono´stico y sera elegido el que presente mejor desem-
pen˜o.
La eleccio´n y programacio´n en la herramienta de los me´todos de prono´stico fue
realizada con base al comportamiento de los datos y las caracter´ısticas que presen-
taban las series de tiempo.
De acuerdo al pseudoco´digo general se exponen a continuacio´n los co´digos para
cada paso de manera general.
El procedimiento, implementacio´n y resultados del caso de estudio sera´n ex-
puestos en el capitulo de cuatro.
Cap´ıtulo 4
Caso de Estudio
Como parte de esta investigacio´n, se probara la herramienta con la finalidad de
verificar su funcionalidad as´ı como el grado de efectividad en la limpieza, seleccio´n,
ana´lisis de datos y elaboracio´n de prono´sticos.
En este capitulo se da un panorama general de la situacio´n de la empresa elegida
como caso de estudio, sera descrita cada etapa del acercamiento e implementacio´n
de la herramienta para probar la efectividad de la misma, as´ı como comprobar el
impacto en los procesos log´ısticos de la organizacio´n, espec´ıficamente en el proceso
de abastecimiento y el departamento de compras.
Por pol´ıticas de confidencialidad sera omitido el nombre de la empresa, sin
embargo esta brindo todas las facilidades y el apoyo para la consecucio´n de este
proyecto.
4.1 Informacio´n de la empresa
El caso de estudio se desarrolla en una empresa empresa de caracter privado,
dedicada al servicio de mantenimiento preventivo, correctivo y rescates en carretera
de transporte pesado.
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Se encuentra ubicada en el baj´ıo de Me´xico, zona estrate´gica ya que ademas
de colindar con 8 estados de la repu´blica, es cruce obligatorio para las unidades que
llevan la ruta CDMX-Nuevo Laredo como se muestra en la Figura 4.1.
Figura 4.1: Ubicacio´n geogra´fica de la empresa
La empresa, nacio´ como una empresa familiar fue constituida en 1989 con
la firme conviccio´n de dar el mejor servicio de mantenimiento a la industria del
transporte de carga, en San Luis Potos´ı.
La empresa inicia sus operaciones como un pequen˜o taller de meca´nica diesel
teniendo como instalaciones un pequen˜o terreno rentado y un pequen˜o almace´n de
herramientas y el equipo de trabajo estaba conformado por solo cuatro empleados.
En el an˜o 2004 adquiere el terreno donde actualmente se ubica, manteniendo
an˜o con an˜o un crecimiento aproximado al 10 %, se construyen las primeras oficinas
y la nave de servicios para ofrecer una mejor atencio´n a los clientes.
A partir de 2012 se toma la decisio´n de cambiar su razo´n social y crea el
logotipo que la distingue, desde entonces a la fecha ha venido modificando su modelo
de negocio, las instalaciones y sus servicios lo que le ha permitido posicionarse y
aumentar la cartera de clientes.
La empresa actualmente esta conformada por 30 trabajadores entre te´cnicos,
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meca´nicos y personal administrativo, cuenta con dos sucursales en la ciudad de San
Luis Potos´ı y una en la ciudad de Zacatecas, por la cantidad de trabajadores asi
como los ingresos que mantiene se clasifica como una empresa pequen˜a.
Los servicios que actualmente presta la empresa son los siguientes:
Mantenimiento preventivo y correctivo de unidades diesel
Reparacio´n de motores diesel.
Reparacio´n al tren motriz (transmisiones y diferenciales).
Diagnostico por computadora.
Muelles, suspensiones y soldadura.
Reparaciones menores; sistema de frenos de aire, mantenimiento a remolques
y cualquier tipo de fallas meca´nicas en unidades.
Rescates en carretera.
Administracio´n de garant´ıas a motores Cummins.
4.2 Descripcio´n del proceso de atencio´n
El proceso para realizar el servicio de mantenimiento a camiones y tracto ca-
miones comienza con la solicitud del servicio, que es atendida por el Gerente de
Servicios el cual se encarga de llenar la O.T (Orden de Trabajo) con la informacio´n
de la unidad, el tipo de servicio que se le brindara y la empresa transportista a la
que pertenece; posteriormente se da ingreso a la unidad a la nave de servicios.
Una vez que la unidad ingresa a la nave uno de los te´cnicos es asignado a la
reparacio´n y procede a realizar una inspeccio´n y evaluacio´n para determinar que
tipo de mantenimiento necesita o determinar el tipo de falla que presenta, esto para
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informar al cliente el estado de la unidad y que este, posteriormente autorice el
servicio, y finalmente canalizar la unidad con el te´cnico adecuado segu´n la falla que
presente.
Una vez que determina el tipo de servicio a realizar o la falla se procede a
solicitar las refacciones al a´rea de almace´n, en caso de que el almace´n no cuente
con las refacciones necesarias el comprador abre una orden de compra y la env´ıa al
proveedor.
Una vez concluido el servicio, el te´cnico informa al jefe de taller para registrar
el alta y salida de la unidad.
El proceso de atencio´n se muestra gra´ficamente en el siguiente diagrama de
flujo.
4.3 Exploracio´n de la problema´tica y a´reas
de oportunidad
Desde que inicio sus operaciones hasta el an˜o 2015 la empresa no contaba
con ningu´n sistema de informacio´n para el registro y respaldo de sus operaciones,
unicamente se llevaba el registro de las ordenes de trabajo en Access.
Al ser una empresa familiar todas la operaciones eran realizadas con base al
”know how”, el almace´n contaba con escasas refacciones de algunas partes o un
exceso de otras, no se tenia un control sobre las compras, los pedidos se realizaban
al d´ıa, hasta el 2016 la empresa hab´ıa estado funcionado de esta manera, pero al
paso de los an˜os y debido al aumento en su cartera de clientes, es que comenzaron
a tener quejas en cuanto a la entrega de unidades en tiempo y forma, ademas el
almace´n comenzo´ a llenarse de refacciones debido a que duplicaban las compras.
Para aminorar los problemas administrativos y comenzar a llevar un mayor y
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Figura 4.2: Diagrama de Flujo del proceso de atencion de unidades
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mejor control sobre las operaciones deciden implementar un sistema ERP hecho a
la medida, a trave´s del cual comenzaron a registrar las ordenes de servicio, compras,
entradas y salidas de almace´n, registro de clientes nomina y empleados.
Con el sistema en funcionamiento se comenzo´ a guardar y recolectar mas infor-
macio´n de la empresa, sin embargo, no hab´ıan sido capaces de generar ningu´n tipo
de informe o ana´lisis, para saber el estado de sus operaciones.
Despue´s de un an˜o, pesar de que la administracio´n ya tenia dominio del sistema
y se hab´ıan corregido algunos de los problemas en cuanto al control y registro de las
operaciones derivados de la implementacio´n del sistema ERP, las quejas del cliente
en cuanto a los tiempos de entrega continuaban, la mayor´ıa de los retrasos debido a
que los meca´nicos no contaban con las refacciones necesarias para la realizacio´n de
los servicios en tiempo y forma.
Por sus caracter´ısticas fue elegida esta empresa para fungir como caso de estu-
dio, se tomo en cuenta las opiniones del personal y se nos concedio´ acceso total a sus
bases de datos, partimos de la problema´tica presentada pero no sesgamos nuestra
investigacio´n y dejamos que los datos hablaran por si mismos.
4.4 Pautas para el desarrollo de la
metodolog´ıa y la aplicacio´n de la herramienta
en la empresa
El primer paso a seguir es la extraccion de la informacion es decir contar
con los datos o la base de datos que se desea analizar, en nuestro caso de estudio
especificamente se descargo la informacio´n del sistema ERP de la empresa.
Precedimos a acceder al sistema, para despue´s entrar al modulo que se deseaba
analizar, seleccionamos el periodo de tiempo que desea´bamos analizar para despue´s
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descargar esta informacio´n en un formato excel CSV.
Es importante aclarar que es requisito que la base de datos o registro que
se pretenda analizar debe estar en formato de hoja de calculo excel ya que nues-
tra herramienta fue disen˜ada para funcionar en este sistema, bajo el lenguaje de
programacio´n VBA.
Las empresas que no cuenten con un sistema ERP pero que al menos lleven un
registro de sus operaciones en una hoja de calculo excel tambien podra´n realiza el
ana´lisis de la informacio´n siempre y cuando cada columna cuente con un encabezado
el cual identifique o mencione el contenido de la fila y como contenido o informacio´n
mı´nima debe contar con los siguientes datos:
tipo de producto, servicio, refaccio´n etc.
fecha de compra/venta segun sea el caso.
en nuestro caso la informacio´n se presenta de la siguiente manera de acuerdo a
la figura 4.3, para su ejemplificacio´n se omitieron datos claves de la empresa pero se
resalta el contenido de la descripcio´n/nombre de la refaccio´n comprada en este caso
y la fecha en la que fue solicitada.
4.5 Formulacio´n de los criterios de decisio´n
Teniendo la base de datos en el sistema se procedio´ a realizar la limpieza de
datos de acuerdo a los criterios definidos en el algoritmo de limpieza de datos descrito
en el capitulo de metodolog´ıa.
Una parte importante en esta investigacio´n fue la definicio´n de criterios, ya que
fue la que nos dio la pauta para la realizacio´n del ana´lisis de la informacio´n, el cruce
de informacio´n y la seleccio´n de los datos.
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Figura 4.3: Ejemplo de datos mı´nimos para ana´lisis de informacio´n de la herramienta
Como lo comentamos anteriormente la empresa tenia problemas en la entrega
de unidades en tiempo al cliente. Se analizaron 100 ordenes de servicio diferentes
de las cuales se detecto que en los mantenimientos del tipo A, que la empresa tiene
definido un tiempo ma´ximo de dos horas para ser realizado tardaban un promedio
de hasta 6 horas en ser realizado.
Debido principalmente, a la falta de refacciones y en segundo lugar a la falta de
personal, lo que representaba tres veces mas el estimado de tiempo para la realizacio´n
del mantenimiento.
En consecuencia, el primer modulo que fue analizado fue la base de datos
referente a los mantenimientos y servicios realizados versus las refacciones adquiridas.
Antes de realizar el cruce y ana´lisis de la informacio´n, definimos los criterios,
que de acuerdo con el gerente de compras, fueron el tiempo y el costo de las refac-
ciones por lo cual el ana´lisis se realizo con base a esos dos criterios, es decir que al
realizar el ana´lisis de la informacio´n se busco la relacio´n que hab´ıa entre el tiempo
de entrega de las reacciones, el costo y la disponibilidad de las mismas.
En el proceso de ana´lisis de acuerdo a los criterios establecidos se encontra-
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ron cuatro productos principales acordes a estas caracter´ısticas los cuales fueron
seleccionados para realizar la experimentacio´n.
4.6 Ana´lisis de resultados
De acuerdo con el ana´lisis de la informacio´n realizado, al extraer las series
de tiempo se procedio´ a realizar el ana´lisis del comportamiento de las mismas, y
de acuerdo con las caracter´ısticas que presentaba se determino´ que los 4 productos
analizados de acuerdo a los criterios de seleccio´n establecidos por la empresa presen-
taban un comportamiento del tipo intermitente, que como fue definido en la seccio´n
de antecedentes una serie intermitente es aquella que a lo largo del tiempo presenta
valores cero entre demandas no nulas.
Los datos se presentan en las tablas 4.1 muestran el comportamiento del pro-
ducto 1 en los an˜os 2017 y 2018 correspondientemente.
An˜o Mes Serie Producto #1 An˜o Mes Serie Producto #1
2017 Enero 0 2018 Enero 1
2017 Febrero 0 2018 Febrero 1
2017 Marzo 0 2018 Marzo 0
2017 Abril 1 2018 Abril 1
2017 Mayo 0 2018 Mayo 0
2017 Junio 1 2018 Junio 3
2017 Julio 0 2018 Julio 0
2017 Agosto 2 2018 Agosto 3
2017 Septiembre 0 2018 Septiembre 0
2017 Octubre 0 2018 Octubre 3
2017 Noviembre 1 2018 Noviembre 1
2017 Diciembre 0 2018 Diciembre 2
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Tabla 4.1: Datos del producto 1.
La representacio´n del comportamiento gra´fico del producto 1 se muestra en la
figura 4.4.
Figura 4.4: Gra´fico de la demanda del producto 1
Como podemos observar en la gra´fica los datos no presentan tendencia, por lo
cual entra en la clasificacio´n de serie de tiempo del tipo intermitente.
Se analizaron las compras realizadas en un periodo de dos an˜os y el horizonte
de la demanda se realiza a un an˜o.
Una vez que se observo el comportamiento de los datos y se determino que
ten´ıan un comportamiento intermitente se procedio´ a clasificar de acuerdo a los
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4 0.3333 2.5854
De acuerdo a Ghobbar y Friend (2002) se clasifican de la siguiente manera:
De acuerdo a los ca´lculos del ADI y el CV2 los productos tendrian la siguiente
clasificacio´n o grado de intermitencia:
Producto ADI CV2 TIPO
1 0.0833333 2.581924 iii
2 0.83 2.489142 iii
3 0.2 3.6 iii
4 0.3333 2.5854 iii
Los cuatro productos se clasifican como intermitentes y no muy erra´ticos.
Despue´s de clasificar el tipo de intermitencia se procedio´ a evaluar como el
me´todo de prono´stico a aplicar, de acuerdo a la revisio´n de la literatura los me´todos
de prono´stico que se ajustan mejor a este tipo de series son el me´todo de SES,
CROSTON, SBJ y SBA.
Los me´todos de prono´stico seleccionados fueron aplicados y para el producto
1 se obtuvieron los siguientes resultados:
Me´todo Porcentaje de error Valor de alpha utilizado
SES 188 % 0.82
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SBA 138 % 0.75
SBJ 174 % 0.51
CROSTON 114 % 0.48
Como podemos observar el me´todo de Croston presenta ligeramente mejores
resultados en comparacio´n con los otros me´todos de prono´stico, sin embargo nos
dimos cuenta que el porcentaje de error sobre el prono´stico presentaba valores muy
altos, revisamos en la literatura y no exist´ıa una fuente en la cual te recomendaran
el valor de alpha que deb´ıa ser usado para lograr mejores resultados, unicamente
mostraban los rangos en los que se pod´ıa obtener un mejor rendimiento.
Fue entonces que se opto por utilizar el me´todo de simulacio´n monte carlo
para variar los alphas en diferentes valores hasta encontrar el que tenia un menor
porcentaje de error y los resultados obtenidos son los siguientes:
Me´todo Porcentaje de error Valor de alpha utilizado
SES 92 % 0.644557
SBA 80 % 0.64653546
SBJ 127 % 0.471746
CROSTON 24 % 0.9883279
Se realizo el mismo procedimiento para los otros productos y la herramienta
arrojo los siguientes resultados:
Para el producto #2:
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Figura 4.5: Clasificacio´n de intermitencia
Me´todo Porcentaje de error Valor de alpha utilizado
SES 66 % 0.8556
SBA 43 % 0.6127
SBJ 46 % 0.4172
CROSTON 40 % 0.6364
Para el producto #3:
Me´todo Porcentaje de error Valor de alpha utilizado
SES 99 % 0.1876
SBA 79 % 0.9553
SBJ 91 % 0.6089
CROSTON 70 % 0.9994
Para el producto #3:
Me´todo Porcentaje de error Valor de alpha utilizado
SES 63 % 0.0030
SBA 65 % 0.9913
SBJ 78 % 0.6785
CROSTON 68 % 0.9986
Para el producto #4:
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Me´todo Porcentaje de error Valor de alpha utilizado
SES 57 % 0.2395
SBA 66 % 0.9966
SBJ 70 % 0.7178
CROSTON 64 % 0.9994
Como podemos observar Croston continua presentando un mejor desempen˜o
en comparacio´n con los otros me´todos de prono´stico ademas que al utilizar el alpha
de la simulacio´n monte carlo se logro reducir el porcentaje de error, se realizo el




El cap´ıtulo que se expone a continuacio´n contiene lo referente a las resoluciones
finales que surgieron del estudio de la tema´tica, as´ı como del ana´lisis de los resultados
derivadas de la experimentacio´n con la herramienta propuesta.
De manera adicional se exponen algunas recomendaciones generales para em-
presa y las contribuciones derivadas de la investigacio´n.
5.1 Conclusiones generales
El presente trabajo representa un apoyo para la mejora en la toma de decisiones
en la organizacio´n. Las empresas requieren hacer hincapie´ en el fortalecimiento y
construccio´n del ana´lisis de informacio´n y en la toma de decisiones con base en los
datos.
En este caso se busco´ que el ana´lisis de la informacio´n tuviera impacto en las
operaciones log´ısticas de la empresa para ser exactos en el procedimiento de abaste-
cimiento de refacciones, almace´n y compras para mejorar el tiempo de respuesta y
entrega de unidades al cliente ya que como se comento en el capitulo cuatro la em-
presa presentaba reportes de quejas por parte de los clientes en cuanto a los tiempos
de entrega de unidades.
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Al analizar las ordenes de servicio se detecto que una de las causas era la falta
de refacciones en almace´n por lo cual la propuesta de mejora fue para atacar esta
problema´tica.
La empresa caso de estudio es parte de la cadena de suministro del sector auto
transporte, este sector exige agilidad y rapidez en la atencio´n de sus unidades. Ya
que las empresas desean no solo para cumplir en tiempo y forma con las entregas
de mercanc´ıa a sus clientes si no tambie´n mantener la menor cantidad de tiempo
posible detenidas las unidades en el taller de servicio.
Para las empresas de transporte mantener sus unidades en taller se traduce en
tiempo improductivo y perdidas, por lo cual el servicio que presta la empresa caso de
estudio es de gran valor e importancia dentro de la cadena de suministros, brindar
un servicio de calidad, a´gil y en tiempo permite reducir demoras, paros y atrasos en
la cadena de abastecimiento.
Con la reduccio´n en los tiempos de servicio y entrega de las unidades derivadas
de un eficiente abastecimiento la empresa lograra reducir las quejas por incumpli-
miento, brinda´ndole a su vez la posibilidad de crear mejores acuerdos comerciales
con los proveedores que le permitan reducir los costos al comprar en volumen, man-
tener e incrementar su cartera de clientes y al reducir los costos por abastecimiento
poder invertir en nuevos proyectos o ampliaciones en la nave lo que representar´ıa un
aumento en su capacidad instalada.
La metodolog´ıa propuesta contribuye al desarrollo de proyectos de miner´ıa de
datos y en nuestro caso espec´ıfico presenta los pasos a seguir para el desarrollo de una
herramienta a trave´s de la cual es posible analizar los datos y generar prono´sticos
de los servicios y de las refacciones requeridas para la realizacio´n de los mismos, que
al ser implementada podra´ mejorar el desempen˜o log´ıstico de la organizacio´n.
Como se puede observar por medio de esta aplicacio´n, el proceso de miner´ıa de
datos ha demostrado ser una herramienta efectiva en el desarrollo de proyectos para
extraer conocimiento de las bases de datos, contribuyendo a la mejora en la toma de
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decisiones.
5.2 Recomendaciones
Un punto a considerar para que este tipo de proyectos y herramientas pue-
den ser desarrollados por cualquier organizacio´n siempre y cuando cuente con los
registros de sus operaciones en formato electro´nico, es que se debe poseer o tener
nociones previas de te´cnicas miner´ıa de datos o de alguna herramienta de ana´lisis de
informacio´n.
En particular para nuestro caso de estudio, gracias a esta investigacio´n fue
posible detectar una falla en el sistema ERP de la empresa ya que permite que el
usuario a la hora de realizar el registro y creacio´n de ordenes de servicio, compra
o alta de clientes pueda dejar secciones en blanco, secciones que por comodidad el
usuario no registra y por consiguiente se pierde informacio´n valiosa para la operacio´n,
ademas de que en muchos campos se puede agilizar y sistematizar el registro de
informacio´n, estas observaciones fueron expuestas a la empresa para su consideracio´n.
5.3 Contribuciones
La aportacio´n de este trabajo se centra principalmente en brindar una meto-
dolog´ıa estructurada con soporte en una herramienta cuantitativa para ofrecer a las
empresas independientemente de su taman˜o y poder adquisitivo la posibilidad de
realizar todo el proceso de extraccio´n de conocimiento en bases de datos con la cual
podra´n obtener una mayor visibilidad y conocimiento del negocio as´ı como mejorar
sus operaciones.
Tanto la metodolog´ıa como la herramienta han sido validadas en una herra-
mienta comercial, en nuestro caso fue el software R a trave´s de la cual desarrollamos
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los co´digos que posteriormente fueron programados en un lenguaje VBA de excel.
Mayor definicio´n y visibilidad al efectuar la toma de decisiones sobre los clien-
tes y el abastecimiento, a trave´s del uso de la herramienta es posible realizar la
implementacion de prono´sticos para mejorar el abastecimiento de refacciones en la
empresa de acuerdo a la demanda.
As´ı tambie´n, como parte de la investigacio´n, se encontraron criterios base para
un ana´lisis integral y, con la aplicacio´n de lo teo´rico a lo practico, se enriquece el
proyecto al tomar en cuenta factores importantes que se le atribuyen a la experien-
cia de la empresa en el despliegue de sus operaciones habituales en el proceso de
abastecimiento.
Finalmente, se sugiere que una vez que la empresa defina la importancia de
realizar de manera constante el ana´lisis de la informacio´n generada mediante sus
operaciones as´ı como la implementacio´n de prono´sticos para realizar las compras
de refacciones podra´ establecer mejores acuerdos comerciales con sus proveedores,
generar nuevas propuestas de trabajo a sus clientes y aumentar su capacidad de
respuesta y minimizar sus tiempos de entrega con lo cual por consiguiente se logre
crear una cadena de suministro integrada al fomentar y mejorar el vinculo entre
cliente y proveedor.
Al contar con un mayor conocimiento sobre las fortalezas y debilidades de
nuestra empresa, es posible crear estrategias a trave´s de las cuales mejorar las ope-




En esta seccio´n se encuentran parte de los datos recabados y utilizados en el
ana´lisis del capitulo cuatro.
Tabla 6.1 de la serie de tiempo para el producto numero 2 de acuerdo a la
informacio´n recolectada en los an˜os 2017 y 2018.
An˜o Mes Serie Producto #2 An˜o Mes Serie Producto #2
2017 Enero 0 2018 Enero 2
2017 Febrero 2 2018 Febrero 1
2017 Marzo 2 2018 Marzo 0
2017 Abril 0 2018 Abril 0
2017 Mayo 0 2018 Mayo 1
2017 Junio 0 2018 Junio 1
2017 Julio 1 2018 Julio 1
2017 Agosto 1 2018 Agosto 1
2017 Septiembre 0 2018 Septiembre 3
2017 Octubre 0 2018 Octubre 1
2017 Noviembre 3 2018 Noviembre 0
2017 Diciembre 0 2018 Diciembre 0
Tabla 6.1: Datos del producto 2.
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En la figura 6.1 podemos observar el comportamiento gra´fico de la demanda
del producto 2.
Figura 6.1: Gra´fico de la demanda del producto 2.
Tabla 6.2 de la serie de tiempo para el producto numero 3 de acuerdo a la
informacio´n recolectada en los an˜os 2017 y 2018.
An˜o Mes Serie Producto #3 An˜o Mes Serie Producto #3
2017 Enero 0 2018 Enero 0
2017 Febrero 0 2018 Febrero 2
2017 Marzo 4 2018 Marzo 1
2017 Abril 0 2018 Abril 0
2017 Mayo 1 2018 Mayo 4
2017 Junio 0 2018 Junio 2
2017 Julio 2 2018 Julio 0
2017 Agosto 1 2018 Agosto 1
2017 Septiembre 0 2018 Septiembre 0
2017 Octubre 0 2018 Octubre 1
2017 Noviembre 1 2018 Noviembre 0
2017 Diciembre 0 2018 Diciembre 0
Tabla 6.2: Datos del producto 3.
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En la figura 6.2 podemos observar el comportamiento gra´fico de la demanda
del producto 3.
Figura 6.2: Gra´fico de la demanda del producto 3
Tabla 6.3 de la serie de tiempo para el producto numero 4 de acuerdo a la
informacio´n recolectada en los an˜os 2017 y 2018.
An˜o Mes Serie Producto #4 An˜o Mes Serie Producto #4
2017 Enero 0 2018 Enero 0
2017 Febrero 0 2018 Febrero 0
2017 Marzo 0 2018 Marzo 1
2017 Abril 3 2018 Abril 2
2017 Mayo 0 2018 Mayo 2
2017 Junio 3 2018 Junio 1
2017 Julio 4 2018 Julio 0
2017 Agosto 1 2018 Agosto 0
2017 Septiembre 1 2018 Septiembre 0
2017 Octubre 3 2018 Octubre 1
2017 Noviembre 2 2018 Noviembre 0
2017 Diciembre 1 2018 Diciembre 0
Tabla 6.3: Datos del producto 4.
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En la figura 6.3 podemos observar el comportamiento gra´fico de la demanda
del producto 4.
Figura 6.3: Gra´fico de la demanda del producto 4
6.0.1 Pseudoco´digo de limpieza:
Sub [Nombre del Procedimiento]()
Dim [Nombre de la variable 1] As String
Dim [Nombre de la variable 2] As String
Dim [Nombre de la variable 3] As Range
On Error Resume Next
Set [Nombre de la variable 3] = Cells
[Nombre variable 1] = InputBox (“[Instruccio´n al usuario]”, “Buscar”,” “)
[Nombre variable 1] = “*” & [Nombre variable 1] & “*” [Nombre variable 2]
= InputBox (“[Instruccio´n al usuario]”, “Renombrar”, “ “)
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If xFind = “False” Or xRep = “False” then
Exit
Sub [Nombre de la variable 3].Replace [Nombre de la variable 1], [Nombre de
la variable 2], xlPart, xlByRows, False, False, False, False
6.0.2 Pseudocodigo para realizar la extraccio´n de
datos
Sub [Nombre del Proceso]
Dim [Nombre variable 1] As String
Dim [Nombre variable 2] As String
Dim [Nombre variable 3] As Long
Dim [Nombre variable 4] As Long
Dim [Nombre variable 5] As Long
Dim [Nombre variable 6] As Long
[Nombre variable 6] = InputBox(“Nombre producto o servicio” , “producto o
servicio nuevo”)
[Nombre variable 6] = “*” & producto o servicio & “*”
[Nombre variable 3] = Sheets(“numero o nombre de hoja”).Range (“fila” &
Rows.Count).End(xlUp).Row
If [Nombre variable 6] < 2 Then
Exit Sub
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End If
For [Nombre variable 5] = 2 to [Nombre variable 3]
If Sheets(“numero o nombre de hoja”).Cells([Nombre variable 5],4) Like [Nom-
bre variable 6] Then
[Nombre variable 1] = Sheets(“numero o nombre de hoja”).Cells([Nombre va-
riable 5],4)
[Nombre variable 2] = Sheets(“numero o nombre de la hoja”).Cells([Nombre
variable 5],5)
[Nombre variable 4] = Sheets(“numero o nombre de hoja”).Range(“A” & Rows.Count).End(xlUp).Row
Sheets(“numero o nombre de hoja”).Cells([Nombre variable 4] + 1 , 1) = [Nombre
variable 1] Sheets(“numero o nombre de hoja”).Cells([Nombre variable 4] + 1 , 2)
= [Nombre variable 2]
End If
Next [Nombre variable 5]
End Sub
6.0.3 Pseudoco´digo para descomponer las fechas:




TextQualifier:=xlDoubleQuote, ConsecutiveDelimiter:=False, Tab:=True, Semicolon:=False,
Comma:=False, Space:=False, Other:=True, OtherChar:=/”, FieldInfo:=Array(Array(1,
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1), Array(2, 1), Array(3, 1)), TrailingMinusNumbers:=True
Columns(”:”).Select Selection.Copy Columns(”:”).Select Selection.PasteSpecial
Paste:=xlPasteFormats, Operation:=xlNone, SkipBlanks:=False, Transpose:=False
Application.CutCopyMode = False
End Sub
6.0.4 Pseudoco´digo para extraer la fecha:
Sub [Nombre del procedimiento]()
Dim [Nombre variable 1] As Double
[Nombre variable 1] = Range (“fila” & Rows.Count).End(xlUp).Row
For j=1 to largo
For a = .an˜o”To .an˜o
For c = .an˜o”To .an˜o
If [Nombre variable 1] < 1 Then x = 0
Range(Cells(j, ), Cells(, )) = WorksheetFunction.Application.CountIfs(Range(”:”&
[Nombre variable 1]), j, Range(”:”& [Nombre variable 1]), a)
Range(Cells(j, ), Cells(, )) = WorksheetFunction.Application.CountIfs(Range(”:”&
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End Sub
6.0.5 Pseudoco´digo para aplicar me´todo de prono´stico
suavizacio´n exponencial simple:
Sub [Nombre del Proceso]()
Dim [Nombre variable 1] As Double
Dim [Nombre variable 2] As Double
Dim [Nombre variable 3] As Double
Dim [Nombre variable 4] As Integer
Dim [Nombre variable 5] As Integer
Dim [Nombre variable 6] As Integer
Dim [Nombre variable 7] As Integer
Dim [Nombre variable 8] As Double
Dim [Nombre variable 9] As Double
Dim [Nombre variable 10] As Double
Dim [Nombre variable 11] As Single
Dim [Nombre variable 12] As Single
Monte carlo = 1000
Dim [Nombre variable 13] As Double
[Nombre variable 11] = Timer()
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For [Nombre variable 4] = 1 to Monte carlo
[Nombre variable 13]([Nombre variable 4]) = Rnd()
Next [Nombre variable 7] = Range(“fila” & Rows.Count).End(xlUp).Row
[Nombre variable 1])(1) = Cells(,)
For [Nombre variable 4]=1 to Monte carlo
For [Nombre variable 5] = 2 to [Nombre variable 7]
[Nombre variable 1]([Nombre variable 5]) = [Nombre variable 13](j) + (1+[Nom-
bre variable 13](j)) * (Cells([Nombre variable 5]-,))
Next
For [Nombre variable 5] = 1 To [Nombre variable 7]
[Nombre variable 10]([Nombre variable 5]) = (Cells ([Nombre variable 5],7 +
[Nombre variable 1]( [Nombre variable 5])) 2
Cells([Nombre variable 5], 17) = Cells ([Nombre variable 5], 7)
Cells([Nombre variable 5], 20) = [Nombre variable 1]([Nombre variable 5])
Cells([Nombre variable 5], 21) = [Nombre variable 10]([Nombre variable 5])
Next
aux = Application.WorksheetFunction.Sum([Nombre variable 10])
[Nombre variable 3]([Nombre variable 4]) = aux / [Nombre variable 7]
Next
For [Nombre variable 6] = 1 To 50 Cells(3, 13) = .ErrorC¸ells(3, 14) = [Nombre
variable 3](1) Next
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[Nombre variable 12]= Timer()
MsgBox (”Tiempo de ejecucion del calculo:”& vbNewLine & Round([Nombre
variable 12]- [Nombre variable 13], 2) & ”segundos”)
aux = 0
Index = Application.match(Application.Min([Nombre variable 3]), [Nombre
variable 3], 0) - 1
For [Nombre variable 6] = 1 To monte carlo
Next
End Sub
6.0.6 Pseudoco´digo para aplicar me´todo de prono´stico
Croston:
Sub [Nombre del Procedimiento]()
Dim [Nombre de la variable 1] As Double
Dim [Nombre de la variable 2] As Double
Dim [Nombre de la variable 3] As Double
Dim [Nombre de la variable 4] As Integer
Dim [Nombre de la variable 5] As Double
Dim [Nombre de la variable 6] As Double
Dim [Nombre de la variable 7] As Double
Dim [Nombre de la variable 8] As Double
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Dim [Nombre de la variable 9] As Integer
Dim [monte carlo(1000)] As Double
Dim [Nombre de la variable 11] As Integer
Dim [Nombre de la variable 12] As Double
Dim [Nombre de la variable 13] As Double
Dim [Nombre de la variable 14] As Single
Dim [Nombre de la variable 15] As Single
For [Nombre de la variable 9] = 1 to [monte carlo]
alpha (Nombre de la variable 9) = Rnd()
Next
Dim [Nombre de la variable 16] As Integer
For [Nombre de la variable 9] = 0 To [Nombre de la variable11]-1
[Nombre de la variable 7] ([Nombre de la variable 9]) = 0
[Nombre de la variable 5] ([Nombre de la variable 9]) = 0
[Nombre de la variable 6] ([Nombre de la variable 9]) = 0
Next
[Nombre de la variable 11] = Range(”G”& Rows.Count).End(xlUp).Row
[Nombre de la variable 14] = Timer()
[Nombre de la variable 1](0) = 99
For [Nombre de la variable 9] To [Nombre de la variable11]
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[Nombre de la variable0]([Nombre de la variable9]) = Cells
([Nombre de la variable9],7) Next
For [Nombre de la variable 9] To [Nombre de la variable11]
Cells ([Nombre de la variable9],8) = [Nombre de la variable0]([Nombre de la
variable9])
Next
Index nonega = Application.match(0, [Nombre de la variable 1], 0) - 1
[Nombre de la variable 7] = [Nombre de la variable 1](index no nega)
[Nombre de la variable 4] = index no nega
[Nombre de la variable 6](0) = index no nega
For al = 1 to 1000 For t = 1 to [Nombre de la variable11]
If [Nombre de la variable1] (t) > 0 Then
[Nombre de la variable7](t) = [Nombre de la variable11](t-1) + [Nombre de
la variable8](al) * ([Nombre de la variable1] (t) - [Nombre de la variable7] (t-1))
[Nombre de la variable6](t) = [Nombre de la variable11] (t-1) + [Nombre de la
variable8](al) * ([Nombre de la variable4] - [Nombre de la variable6](t-1)) [Nombre
de la variable4] = 1
Else [Nombre de la variable7](t) = [Nombre de la variable7](t-1)
[Nombre de la variable6](t) = [Nombre de la variable6](t-1)
[Nombre de la variable4] = [Nombre de la variable4] + 1
End IF
[Nombre de la variable5](t) = [Nombre de la variable7](t) / [Nombre de la
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variable6](t) Next
For t = 1 to [Nombre de la variable11]
[Nombre de la variable12](t) = ([Nombre de la variable1](t) - [Nombre de la
variable5](t)) 2 Cells (1,10 + t) = [Nombre de la variable12](t)
Next
Aux = Application.WorksheetFunction.Sum([Nombre de la variable12]) [Nom-
bre de la variable13](al) = aux / ([Nombre de la variable11] – 1
Cells(4,11) = aux
Cells(5,11) = [Nombre de la variable13](al)
Next
For [Nombre de la variable9] = 1 To 1000
Cells([Nombre de la variable9],2) = [Nombre de la variable13]( [Nombre de la
variable9])
Cells([Nombre de la variable9),3) = [Nombre de la variable8]( [Nombre de la
variable9])
Index = Application.match(Application.Min([Nombre de la variable13]), [Nom-
bre de la variable13],0) – 1
Aux = 0
[Nombre de la variable13](0) = 999
Next
[Nombre de la variable15] = Timer() MsgBox (“Time taken to run code:” &
vbNewLine & Round ([Nombre de la variable15 - [Nombre de la variable14],2) & “
Seconds”)
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